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Em um sistema de calorimetria, usado em experimentos de colisao de parti-
culas para medir a energia das particulas incidentes, varias etapas sao necesséarias
para garantir o funcionamento dentro dos parametros de projeto. Nesse trabalho,
foi feita uma analise para o calorimetro de telhas cintilantes do ATLAS, o Tilecal. A
calibracao é o primeiro passo, sendo feita através de feixes de particulas com valores
de energia controlados. Os feixes gerados, contudo, apresentam contaminacao de
outras particulas, dificultando a andlise de calibracao. Uma rede neural, operando
online durante a aquisicao dos eventos, foi proposta para identificar tal contamina-
¢ao e permitir a retirada desses eventos. Uma concordancia de 98,9% entre métodos
classicos de classificacao e a rede neural foi obtida. Apds a calibragao, a eletronica
de leitura presente nos médulos do Tilecal pode ser certificada e o detector comis-
sionado. Assim, um sistema de testes da eletronica de leitura foi desenvolvido. Um
segundo teste, para realizar o comissionamento do detector, também foi criado. Esse
sistema foi projetado para ser automatico, eficiente e de facil manuseio. Finalmente,
foi proposto um estimador neural para fornecer a energia da particula medida pelo
Tilecal numa escala linear, removendo os efeitos nao lineares inerentes a nao com-
pensacao (e/h # 1). Ao mesmo tempo, uma otimiza¢ao na sua resolugao em energia
foi efetuada. Uma linearidade de 0,53% foi alcancada, enquanto outros métodos

apresentavam linearidade de 1,9%.
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For a calorimetry system, used in particle collisions experiments to measure
the incoming particle energy, several steps are necessary to assure that the calorime-
ter is working within the project parameters. In this work, an analysis was made
for the ATLAS scintillating tiles calorimeter, Tilecal. The calibration is the first
step and uses particle beams with controlled nominal energy. However, the beam
presents contamination from other particles, which makes the calibration analysis
harder. Thus, an online neural network running during the event acquisition is
proposed to identify the contamination and to allow the removal of such events.
An agreement of 98.9% between classical methods of classification and the neural
network was achieved. After the calibration, the readout electronics of the Tilecal
modules can be certified and the detector is commissioned. Therefore, a test system
for certifying the readout electronics was developed. A second test system was also
created to perform the commissioning of the detector. This system was designed to
be automatic, efficient and easy to use. Finally, a neural estimator was proposed
to provide the energy of the incoming particle measured by the Tilecal in a linear
scale, removing the non-linear effect of non-compensation (e/h # 1). At the same
time, an optimization of the energy resolution was performed. A linearity of 0.53%

was achieved, while other methods presented linearity of 1.9%.
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Capitulo 1

Introducao

Em qualquer sistema de instrumentacao eletronica, a técnica de medicao feita
pelos sensores ou transdutores e o condicionamento dos sinais elétricos tém um papel
de grande importancia. Atualmente cresce a demanda por sistemas mais rapidos de
medicao, que fornecam uma medida acurada dos fendmenos em observagao. Con-
tudo, nem sempre se consegue atingir as especificacoes de velocidade e acuidade
simultaneamente, ao longo de uma larga faixa dinamica, de tal modo que um com-
promisso entre esses requisitos de projeto deve ser alcancado, apresentando desafios
para o desenvolvimento de tais sistemas.

A qualidade das medidas, muitas das vezes, pode ser limitada pelo ruido
inerente ao sistema de instrumentacao. Logo, sistemas com boa relagao sinal-ruido
devem ser desenvolvidos. Eventualmente, tais sistemas se tornam mais caros e po-
dem vir a fornecer uma resposta muito lenta a excitacao de entrada.

A quantidade de canais a serem observados em sistemas atuais vem cres-
cendo rapidamente e influi na velocidade de processamento. Tais canais podem ser
segmentados e técnicas de processamento paralelo podem ser aplicadas.

Em casos onde ha um nimero elevado de dimensoes no espago original de
entrada, a compactagao da informacgao pode ser necessaria. Compactagao sem perda
ou com perda podem ser aplicadas, dependendo das aplicacoes. Assim, a busca por
uma informacao compacta e relevante pode ser essencial.

Durante a medicao de processos fisicos, podem aparecer eventos outsiders de
ruido de fundo do processo de medicao, nem sempre facilmente detectaveis, que nao

devem ser considerados na estatistica. Esses eventos de contaminacao da amostra



estatistica da medida precisam ser identificados de forma online ou offline, depen-
dendo da aplicagao.

Durante o processamento rapido feito na aquisicao, os outliers devem ser
identificados e mantidos para futuras analises, pois podem ser eventos que contém
uma informagao nova sobre o processo fisico.

Outro desafio nas medicoes feitas pelos sistemas de instrumentacao é a nao
linearidade que pode estar associada a técnica de medi¢ao e a implementacao do
sistema. Quando essa nao linearidade nao pode ser tolerada, algoritmos capazes de
compensar seus efeitos precisam ser desenvolvidos.

Os sistemas de instrumentacao e medicao devem estar sempre calibrados e
certificados para obtermos uma boa acuracia da medida. Dependendo da complexi-
dade destes sistemas, testes de calibracao e certificacao podem exigir grande elabo-
racao. Se o numero de canais de medicao for elevado, diferentes técnicas podem vir

a ser requeridas e havera requisitos restritos de inter-calibracao dos canais.

1.1 Motivacao

Experimentos em Fisica de Particulas de Altas Energias vém se caracteri-
zando pelo enorme desafio em termos de tecnologia de detectores, verdadeiros labo-
ratorios de instrumentagao, aquisicao de dados e processamento de sinais.

Esses experimentos requerem que uma grande quantidade de canais, que che-
gam facilmente a milhoes de canais, sejam observados, cobrindo-se uma faixa dina-
mica de trés ordens de grandeza. Experimentos modernos de colisoes de particulas
utilizam altas taxas de eventos, necessitando de alta velocidade no processamento
da informacao gerada.

Um dos colisionadores em Fisica de Particulas com especificacoes bastante
ambiciosas é o LHC (Large Hadron Collider) um colisionador de particulas que atu-
almente se encontra em construcao no CERN, Organizacao Européia para a Pesquisa
Nuclear, localizado na Suica. Os colisionadores de particulas sao muito emprega-
dos na area de pesquisa de fisica de particulas, pois proporcionam o estudo das
propriedades mais basicas da matéria, permitindo a confirmacao ou nao de teorias

e, eventualmente, revelando novos processos fisicos. Quanto menores as particulas



procuradas, mais energia é necessaria do colisionador e maiores sao os detectores.
O LHC ira colidir protons com energia altissima, da ordem de 14 TeV, com um pe-
riodo bastante curto de 25 ns. A cada colisao serao geradas em média 25 particulas,
criando uma taxa de eventos de 1 GHz no LHC. A essa taxa, mais de 1 terabyte de
informagao por segundo sera gerado.

A medicao dos canais fisicos de interesse é feita por detectores posicionados
ao redor dos pontos de colisao. No caso do LHC, um desses detectores é o ATLAS (A
Thoroidal LHC ApparatuS). O ATLAS é composto por vérios subdetectores especi-
alizados e apresenta todos os desafios de instrumentacao explicitados anteriormente:
alta taxa de eventos, grande nimero de canais, baixo ruido, precisao e acuracia, e
integracao entre os subdetectores.

O primeiro grande desafio desse experimento de colisao de particulas é a
aquisicao da informacao gerada pelas interagoes fisicas com os subdetectores. A
quantidade de canais, de forma geral, é bastante elevada totalizando facilmente
centenas de milhares e até milhoes de canais de leitura.

A forma desenvolvida para realizar a leitura dessa quantidade de informacao
foi a segmentacao dos detectores em partes independentes que poderiam ser lidas
por cadeias de aquisicoes em paralelo. Essa divisao é chamada de particao. Cada
um dos subdetectores é dividido em nimeros diferentes de particoes de acordo com
a complexidade de cada um.

Outro sistema importante em um detector como o ATLAS é o sistema de
validacao. Esse sistema fica encarregado de identificar, observando as informacoes
fornecidas pelos varios subdetectores, se o evento ocorrido é de interesse. No ATLAS,
esse sistema foi projetado de forma distribuida para poder lidar com as altas taxas
de eventos e a grande quantidade de canais presentes no experimento. Algumas
das vezes, a compactagao da informagao proveniente dos subdetectores é utilizada
para reduzir o numero de dimensoes, principalmente nos sistemas que trabalham
na taxa maxima do experimento. O sistema de validacao é flexivel, permitindo que
diferentes canais fisicos de interesse possam ser escolhidos a partir de uma lista.

Um dos sistemas de deteccao que compoem o ATLAS é o calorimetro. O
calorimetro é um detector que possui papel muito importante, realizando a medigao

da energia da particula incidente. No caso do ATLAS, essa medicao é feita para



uma grande faixa dinamica, com valores de energia que variam em trés ordens de
magnitude, indo de MeV a TeV, o que significa uma resolucao de 10 bits.

Os calorimetros, de forma geral, nao sao lineares para todas as particulas
e em toda a faixa dinamica. Essa nao linearidade é intrinseca a construgao dos
calorimetros e deve ser corrigida. Para tal, estimadores de energia sao empregados.
Outra caracteristica essencial dos calorimetros ¢ a resolugao em energia. Em geral,
os calorimetros apresentam uma resolugao em energia que melhora com o aumento
da energia da particula incidente. Essa caracteristica é crucial, pois os eventos de
interesse se encontram no espectro de energia mais elevada.

Dentro do sistema de calorimetria do ATLAS, encontra-se o Tilecal, um ca-
lorimetro hadronico de telhas cintilantes. Ele é um detector altamente segmentado,
possuindo cerca de 10000 canais de leitura. O processamento das informacoes prove-
nientes do Tilecal deve ser feito de forma rapida para acompanhar as taxas elevadas
do LHC.

O processamento das informagoes dos diversos subdetectores do ATLAS deve
ser robusto para lidar com possiveis falhas nos componentes. Os componentes eletro-
nicos, presentes nos detectores, devem também ser resistentes a radiacao e campos
magnéticos. Contudo, por causa dessas influéncias, os componentes podem apresen-
tar flutuacoes na resposta ao longo do tempo, podendo inclusive apresentar falhas
irrecuperaveis.

Logo, apds a construcao, uma certificacao minuciosa dos diversos subdetec-
tores e das suas interconexoes deve ser feita para garantir o funcionamento dentro
do padrao antes das primeiras colisoes.

Outra tarefa de grande importancia é a calibragao do sistema de calorime-
tria. Essa calibracao é necessaria para extrair parametros que confirmem o bom
funcionamento do detector e permitam fornecer uma medida mais acurada e precisa
possivel.

Uma das técnicas usadas na calibracao é a utilizacao de feixes de diferentes
particulas. Esses feixes sao gerados com valores de energia pré-estabelecidos. Dessa
maneira, é possivel correlacionar a energia medida pelo calorimetro e a energia real
da particula. Dessa correlacao, podemos extrair os parametros de calibracao.

Os feixes gerados no CERN para os periodos de testes para calibragao nao



sao puros. Apresentam particulas diferentes daquela que foi originalmente especifi-
cada. Essa contaminacao dificulta a analise de calibracao, além de tornar necessario
um maior tempo de aquisicao para alcancar a quantidade de eventos da particula
desejada. A contaminacao pode alcancar valores, dependendo do tipo de particula
que se deseja observar e da sua energia, maiores do que 50%.

Técnicas de classificagao sao utilizadas para realizar a identificagao dos even-
tos de contaminacao. A classificacdo pode ser feita offline nos dados ja adquiridos
ou online durante a aquisicao dos eventos. Esta tltima tem a vantagem de poder
rejeitar os eventos de contaminacao, reduzindo a quantidade de dados armazenados

e o tempo de aquisi¢ao, e tornando a analise offline de calibracao mais facil.

1.2 Trabalho Proposto

Nesse trabalho, desenvolvem-se técnicas de processamento de sinais para a
calibracao e certificacao do calorimetro Tilecal e um estimador neural de energia,
visando melhorar o desempenho do detector, com inerente correcao da sua nao line-
aridade.

A calibragao é o ponto inicial do trabalho. Os dados utilizados foram obtidos
de testes com feixe de particulas com o Tilecal. Durante esses testes, um classificador
neural online de particulas foi desenvolvido. Os feixes gerados nao sao puros e
particulas de contaminacao estao sempre presentes ao longo dos procedimentos de
calibragao. Essas particulas de contaminacao sao indesejadas, pois a maior parte
das anélises dos dados com o Tilecal é feita com conjuntos de dados com apenas um
tipo de particula.

Atualmente, andlises offline sao realizadas para identificar os eventos de con-
taminacao e retird-los do conjunto de dados. Nesse tipo de andlise, sao usadas
diferentes metodologias, dependendo da energia da particula. Um processamento
online pode ser utilizado para realizar a identificacao da contaminacao durante a
aquisicao dos dados, permitindo que tais eventos sejam rejeitados.

O classificador neural foi projetado para fornecer a identificacao da particula
incidente de forma online, e uma mesma metodologia pode ser usada em toda a

faixa dinamica do detector. Métodos classicos, baseados em cortes de energia, foram



usados para avaliar o funcionamento do sistema neural, certificando a eficiéncia de
detecgao ao nivel de 98,9%.

Uma certificacao do sistema eletronico e 6ptico do Tilecal é feita para garantir
a performance de medicao do detector. Foi desenvolvido o sistema AHAB, um
sistema movel de testes. Ele foi usado para testar a eletronica do detector com os
modulos do Tilecal que ainda nao estavam na sua posicao final, dentro da caverna
do ATLAS a 70 m de profundidade.

Outro sistema de teste foi desenvolvido, o MobiDAq (Mobile Data Acquisi-
tion) Esse sistema tinha como finalidade, além de certificar a eletronica do detector,
comissionar os modulos do Tilecal na sua posicao final. O comissionamento é reali-
zado para testar toda a cadeia de aquisicao e nao somente a eletronica do Tilecal,
considerando cabos, fibras oOticas e fontes de alimentacao, preparando o detector
para sua operacao dentro do experimento.

Finalmente, desenvolveu-se um estimador neural de energia, capaz de corrigir
as nao linearidades da resposta em energia do detector e melhorar a resolucao em
energia. O estimador foi projetado para operar na faixa dinamica de 20 GeV até
400 GeV. Os resultados obtidos sao comparados a outros métodos de reconstrucao

em energia, com os mesmos dados experimentais.

1.3 Organizacao do Texto

Veremos o ambiente onde este trabalho esta inserido, a calibragao do Tilecal,
a certificagao do sistema eletronico e comissionamento e, por fim, o estimador neural.

No Capitulo 2, serd dada uma introducao ao ambiente de Fisica de Alta
Energia. O LHC e de um dos seus detectores, o ATLAS, serao apresentados mais
detalhadamente. Em seguida, no Capitulo 3, seré apresentado o calorimetro Tilecal,
fonte dos dados usados nesse trabalho. As suas caracteristicas e o seu sistema
eletronico de aquisicao serao explicitados.

No Capitulo 4, o classificador neural online de particulas sera descrito, com
a sua integracao no sistema de aquisigao e seus resultados. Os métodos cléssicos
de separacao e as medidas de concordancia usadas serao explicitados. No Capitulo

5, serao apresentados os sistemas desenvolvidos para teste e comissionamento dos



modulos do Tilecal e de sua eletronica. Sera mostrada a importancia dessa comissi-
onamento e o desafio de realiza-la em diversos médulos ao mesmo tempo, devido a
grande quantidade de canais no sistema de aquisi¢ao do Tilecal.

O Capitulo 6 descrevera o estimador neural de energia aplicado a um conjunto
de pions livres de contaminagao e os seus resultados. Veremos as figuras de mérito
usadas para definir a qualidade da estimacao e uma comparacao com outro método
de estimacao da energia medida pelo calorimetro. Finalmente, no Capitulo 7, as
conclusoes e planos para trabalhos futuros serao apresentados.

No Apendice, as publicacoes relacionadas a este trabalho, feitas durante o

seu desenvolvimento, serao mostradas.



Capitulo 2

O Ambiente de Alta Energia e o
ATLAS

A pesquisa na area de Fisica de Altas Energias se destina primordialmente
a busca de uma maior compreensao das propriedades fundamentais da matéria, sua
€cOmposicao e como seus componentes interagem entre si.

Atualmente, o modelo que melhor descreve as particulas conhecidas e suas
interagoes é chamado Modelo Padrao [1]. Nesse modelo, dois grupos primordiais de
particulas sao definidos, os férmions e os bdsons.

Os férmions sao compostos por dois tipos de particulas, até o momento consi-
deradas fundamentais, os quarks e os 1éptons. Os quarks sao encontrados agrupados.
O agrupamento dos quarks da origem aos héadrons. Prétons, néutrons e pions sao
alguns exemplos de particulas hadronicas. Os léptons sao particulas pontuais e apa-
rentemente sem estrutura interna. Elétrons, muons e neutrinos sao alguns tipos
de léptons. Particulas mediadoras sao responsaveis pela interacao entre os diversos
tipos de férmions. Tais particulas sao conhecidas como boésons. Entre alguns exem-
plos de bdsons estao o féton, responsavel pela interacao eletromagnética e o glion,
responsavel pela interacao forte, forca que mantém os quarks unidos para formar os
hadrons.

O Modelo Padrao, no entanto, nao se encontra completamente comprovado.
Ele deixa em aberto perguntas importantes sobre a origem das massas das particulas
elementares e enigmas tais como a fraqueza relativa da gravidade.

A forca gravitacional, representada pela particula chamada de graviton, ainda



nao estda completamente modelada. Também nao estd completa a explicacao de
porque a forca gravitacional é tao mais fraca do que as outras forcas. Através do
LHC, espera-se recriar condi¢oes onde as teorias sendo desenvolvidas em torno da
forca gravitacional possam ser comprovadas ou nao.

Para explicar como uma particula adquire massa, uma teoria foi formulada
por Higgs e prevée que ha no Universo um campo onde uma nova particula, chamada
de boson de Higgs [2], interage e dessa interacao aparece a massa. Essa particula,
atualmente, é o alvo de varios experimentos que tentam comprovar a sua existéncia.

Dentro do ambiente de Fisica de Particulas destaca-se o CERN, Organizacao
Européia para Pesquisa Nuclear [3], um dos mais importantes centros de pesquisa

em Fisica de Particulas.

2.1 CERN e o LHC

O CERN é um centro de pesquisas localizado em Genebra, Suica, que possui
colaboragao com paises do mundo inteiro. No CERN, é realizada pesquisa em ciéncia
bésica com o intuito de aprofundar o conhecimento humano do Universo e seus
componentes. Porém, tais pesquisas mantém um laco forte com setores da industria,
para que suas descobertas e avancos tecnolégicos possam ser disponibilizados a todos.
Um exemplo classico ¢ a WWW ou World Wide Web, desenvolvida por Tim Bernes-
Lee no CERN.

Uma das formas mais utilizadas pelo CERN e outros centros de pesquisa no
aprofundamento do conhecimento da estrutura da matéria é a utilizacao de acele-
radores e colisionadores de particulas. Acelerando-se particulas a altas energias e
depois fazendo-as colidir, é possivel observar novas particulas ou comprovar teorias
ao analisarem-se os subprodutos das colisoes.

O mais novo acelerador do CERN é o LHC, Large Hadron Collider [4], que
estd em fase de construcao e devera entrar em operacao no final de 2007. O LHC ¢
um acelerador e colisionador préton-préton com 27 km de perimetro. A energia no
centro de massa deve atingir 14 TeV. Tais niveis de energia nunca foram alcancados
anteriormente. Os prétons acelerados pelo LHC alcangarao 99,9999991% da veloci-

dade da luz. Espera-se que o LHC seja capaz de reproduzir as condigoes existentes



no Universo apenas 107! s apds o Big Bang, a grande explosao que supostamente
teria dado origem ao Universo.

Os feixes de prétons acelerados pelo LHC serao feitos colidir a uma taxa de 40
MHz, através do cruzamento, em pontos especificos, de dois feixes que circulam no
acelerador com direcoes opostas. A cada um desses cruzamentos, aproximadamente
25 colisoes sao esperadas. Logo, a taxa de eventos pode atingir 1 GHz nos pontos de
colisao do LHC. Com isso, durante a operacao a pleno vapor, a luminosidade, isto
é, o numero de particulas por unidade de area e por unidade de tempo, sera igual a
103 em~2s~L

Para analisar as particulas decorrentes das colisoes, detectores enormes vém
sendo desenvolvidos para se situarem ao redor dos pontos de colisao do LHC. Quatro
grandes detectores irdo compor o sistema de deteccao do LHC, sendo eles: ATLAS
[5], CMS [6], ALICE [7] e LHCDb [8]. Os dois primeiros detectores sao chamados de
uso geral, pois sao capazes de analisar um amplo espectro de canais fisicos, enquanto
que o ALICE e LHCb tém fungoes mais restritas.

O trabalho desenvolvido estd inserido numa colaboracao entre a UFRJ e o

experimento ATLAS, através do intercambio de estudantes, de tecnologia e de dados.

2.2 ATLAS

O ATLAS [5], posicionado em um dos pontos de colisao do LHC, objetiva
ajudar na descoberta de novas particulas e na confirmacao de teorias formuladas.
Usando subdetectores altamente segmentados e especializados, ele se posiciona ao
redor de um dos pontos de colisao do LHC e realizara medidas das propriedades das
particulas geradas apds as colisoes.

Ele é fruto de uma colaboracao entre mais de 35 paises, incluindo o Brasil,
e de mais de 150 institutos de pesquisas e universidades. A Figura 2.1 traz um
esquema do ATLAS com os seus subdetectores. Ele possui um formato cilindrico
para cobrir totalmente o ponto de colisao, com 22 m de diametro e 44 m de largura.

Calorimetros sao um dos subdetectores que fazem parte do ATLAS. Eles
tém um papel fundamental, pois sao encarregados de medir a energia das particulas

geradas pelas colisoes.
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Figura 2.1: O detector ATLAS.

Os calorimetros empregados na montagem do ATLAS sao calorimetros de
amostragem [9], que intercalam uma parte de material ativo com outra de material
passivo. Apenas uma fracao da energia total da particula é transformada em sinal
mensuravel.

O sistema de calorimetria do ATLAS foi subdividido em dois grupos, com fun-
¢oes diferentes. O primeiro grupo é formado por calorimetros eletromagnéticos, que
tém como funcao primordial a medicao da energia de particulas eletromagnéticas,
tais como elétrons e fotons. O segundo grupo é formado por calorimetros hadronicos,
que sao usados para medir a energia de particulas hadronicas, tais como, prétrons e
pions.

Detectores de traco fazem parte de outra categoria de detectores do ATLAS.
Eles sao posicionados na regiao mais interna do ATLAS e sao responsaveis pela
determinagao da diregao das particulas, o vértice (ponto inicial do decaimento das
particulas) e o momento, caso a particula seja eletricamente carregada. Esses de-
tectores devem operar em condicoes altamente adversas, onde os maiores niveis de
radiacao serao observados e dentro de um campo magnético 100.000 mais forte do

que o campo magnético da Terra, devido a sua localizagdo mais interna no ATLAS.
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Eles possuem uma alta segmentacao, fornecendo uma informacao de posi¢ao com
resolucao da ordem de 10~%m, sendo os detectores com o maior nimero de canais
do ATLAS.

Por dltimo, existem os detectores de muons colocados na area externa do
ATLAS e encarregados de detectar a passagem de muons gerados pelas colisoes.
Mrtons sao particulas extremamente penetrantes, que deixam apenas uma pequena
fracao da sua energia no sistema de calorimetria do ATLAS.

Devido as altas taxas do experimento e a quantidade de informacao gerada
por seus subdetectores a cada colisao, o processamento e a deteccao de eventos de in-
teresse sao grandes desafios em termos de instrumentagao eletronica e processamento
de sinais.

Os eventos de interesse sao raros e precisam ser identificados dentre a grande
quantidade de eventos gerados pelo ATLAS e seus diversos subdetectores, através
do processamento de mais de 140 milhoes de canais, distribuidos em 1600 links de
leitura.

Cada evento produzido pelo ATLAS ocupa um espago de 1,5 Mbytes. Na
taxa do experimento de 40 MHz seria necessério 1 Pbyte (10'° bytes) por segundo
para armazenar as informagoes geradas. E impossivel armazenar essa quantidade de
informacgao. Logo, uma redugao da taxa de eventos deve ser feita, filtrando os eventos
que nao sao de interesse e mantendo apenas aqueles que possam trazer informagoes
novas sobre as propriedades da matéria. Isso é feito pelo Sistema de Aquisicao e
Validagao do ATLAS (Trigger and DAq System) [10].

O sistema de aquisigao e validacao é controlado por um sistema desenvolvido
para todos os detectores do LHC, chamado de TTC [11] (¢rigger, timing and control),
ou, validacao, sincronismo e controle.

Os sistemas de aquisicao, de validacao e TTC sao de extrema importancia
para entendermos o funcionamento do ATLAS e as aplicacoes apresentadas nesse
trabalho.

O detector ATLAS apresenta condigoes desafiadoras para a realizagao da
leitura dos dados gerados pelas colisoes das particulas. As altas taxas de eventos
e o grande numero de canais de leitura demonstram a complexidade que o sistema

de leitura deverda enfrentar. Além disso, a raridade dos eventos de interesse tornam
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a tarefa ainda mais ardua, pela necessidade de uma filtragem cuidadosa para que
eventos importantes nao sejam perdidos.

Uma solugao em niveis foi desenvolvida pela colaboracao [12]. Nessa solugao,
os dados ficam retidos em cada nivel e somente os eventos selecionados sao enviados
para o nivel seguinte [12, 13]. Através de algoritmos de filtragem, a taxa a cada nivel
vai sendo diminuida e a filtragem vai ficando cada vez mais criteriosa e meticulosa.

Dois sistemas foram desenvolvidos para realizar a leitura dos dados dos sub-
detectores do ATLAS. O sistema de aquisi¢ao fica encarregado do condicionamento
e do fluxo dos dados digitais e o sistema de validagao faz a filtragem dos eventos.

Uma redugao de duas ordens de grandeza na taxa de aquisigao foi projetada
para cada nivel no sistema de aquisigao e validagao do ATLAS.

Parte do sistema de aquisicao e validacao do ATLAS situa-se nos proprios
subdetectores do ATLAS ou sob sua responsabilidade. Logo, para realizar a certifi-

cagao e calibragao do Tilecal, o conhecimento desses dois sistemas ¢é vital.

2.3 Sistema de Validacao

O sistema de validacao do ATLAS é responsavel pela identificacao e retirada
dos eventos que nao sao de interesse do fluxo da cadeia de aquisi¢ao de dados [10].

O primeiro nivel de validacao utiliza sinais analégicos gerados pelo hardware
dedicado de primeiro nivel presente nos subdetectores. Apenas os sistemas de ca-
lorimetria e de muons sao usados para realizar a filtragem de primeiro nivel. Os
resultados do sistema de calorimetria e do sistema de mtons sao combinados, atra-
vés de um sistema central de controle do primeiro nivel chamado de Processador
Central de Validagao (Central Trigger Processor, CTP) [14].

O hardware desenvolvido é capaz de lidar com os dados na taxa maxima do
experimento, 40 MHz, pois utiliza uma informacao condensada com menos canais
de leitura.

Uma outra funcao importante do primeiro nivel de validacao é de determinar
o momento exato da colisao, para sincronizar a aquisicao dos demais subdetectores.
Utilizando-se filtros otimizados para os sinais gerados pelos subdetectores [13] para

identificar o tempo exato da interacao das particulas com o ATLAS e, comparando

13



com um identificador de cruzamento, BCID (Bunch Crossing ID), que faz a conta-
gem de quantos cruzamentos ocorreram, é possivel relacionar o valor desse identificar
com o evento sendo observado.

O segundo nivel de validagao utiliza os dados de todos os detectores do
ATLAS. Para realizar a tarefa de filtragem, o sistema de validacao observa os canais
provenientes apenas de algumas regioes dos detectores, pois as particulas geradas
apos as colisoes nao ocupam inteiramente o detector ATLAS. Essas regioes sao cri-
adas por algoritmos que detectam a presenca de um evento e sao chamadas de Rol
(Regions of Interest), ou Regides de Interesse [15]. Assim, a quantidade de canais
analisados nesse nivel nao é o total de canais do ATLAS.

Por fim, hé o terceiro nivel de validagao, observando todos os subdetectores
do ATLAS e todos os seus canais. Esse sistema compreende o EF (FEvent Filter).
Nessa fase, uma filtragem mais aprofundada, com capacidade de identificacao de
particulas, por exemplo, é feita. O sistema de validacao, principalmente o primeiro
nivel, é baseado em cortes que sao carregados para o sistema por meio de menus,
configurdveis pelo usudrio [16].

Um grande desafio do sistema de validagao do ATLAS é reduzir drasticamente
a taxa final de eventos que serao gravados para analise posterior, e, ao mesmo
tempo, garantir que eventos de interesse nao serao descartados durante a filtragem
dos dados.

Em cada nivel do sistema de validacao dois sinais sao usados. O primeiro
sao os sinais de aceitacao denominados de L1A, L2A e L3A, respectivamente para
os primeiro, segundo e terceiro nivel. Os sinais de aceitacao indicam que os dados
referentes ao evento sendo processado deve ser enviado ao nivel seguinte da cadeia
de aquisicao. O segundo ¢ o sinal de ocupado e é fornecido pelo sistema de aquisigao,
informando que ele nao pode aceitar mais eventos, pois sua capacidade maxima de

processamento ou de transferéncia ja foram alcancadas.

2.4 Sistema de Aquisicao

O paradigma do sistema de aquisi¢ao de dados do ATLAS esta na capacidade

de lidar com a grande quantidade de canais dos subdetectores nas taxas elevadas do
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experimento.

Da mesma forma que o sistema de validagao, a solucao encontrada foi a
divisao do sistema de aquisicao em niveis e utilizacao de pipeline com memorias
temporarias que armazenam os dados até receberem o sinal de aceitagao, enviando-
os para o nivel seguinte de aquisicao. Caso o sinal de aceitacao nao chegue dentro
de uma janela de tempo determinada, os dados sao descartados.

A taxa final de 200 Hz foi definida como sendo a ideal para conseguir manter
os dados de eventos relevantes e permitir que o armazenamento possa ser feito. Essa
taxa foi calculada pelo tamanho do evento do ATLAS, de 1,5 Mbytes, e pela taxa
méxima de gravagao dos dados que é de 300 Mbytes/s.

No primeiro nivel, faz parte o primeiro componente do sistema de aquisicao,
chamado de ROD (Readout Driver) que sao de responsabilidade dos subdetectores,
sendo especificos para cada um deles [17, 18, 19].

Os RODs recebem os dados provenientes dos subdetectores e os enviam para o
nivel seguinte, apos processamento. Os dados sé sao enviados aos RODs caso o sinal
de aceitacao de L1A tenha sido enviado pelo sistema de validagao aos subdetectores.
Nesse nivel, a memoria temporaria fica na eletronica presente no préprio subdetector.
A taxa de operacao nominal dos RODs é de 75 kHz, podendo chegar até 100 kHz.

Os eventos adquiridos pelos RODs sao enviados ao préximo nivel, para o ROS
(Readout System). Esse sistema contém os ROLs (Readout Links) que conectam a
saida dos RODs com os ROBs (Readout Buffers) [20] que armazenam os eventos até
serem lidos pelo nivel seguinte. Um ROS contém varios ROLs e ROBs.

Os dados sao recebidos e enviados pelos diversos sistemas usando sinais éticos.
Placas especificas foram desenvolvidas no CERN para realizar essa tarefa de recepgao
e envio dos dados, chamadas de S-Link [21].

O segundo nivel de aquisicao usa a informagcao de regiao de interesse fornecida
pelo sistema de validacao para selecionar os dados daquela regiao e busca-los nos
ROBs. Esses dados sao, entao, enviados para o processamento do segundo nivel de
validacao que realiza mais uma filtragem.

Apoés a filtragem de segundo nivel, o sistema de aquisicao retira o evento dos
ROBs e faz uma montagem num tnico bloco de dados que contém toda a informagao

desse evento. Essa montagem é feita pelo EB (FEvent Building), que representa o
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terceiro nivel de aquisicao. Esses eventos sao processados pelo terceiro nivel de
validagao, composto pelo EF (Event Filter). Os eventos que passam por esse ultimo

nivel sao entao armazenados pelo sistema de aquisicao para processamento offiine.

2.5 Sistema TTC

O sincronismo de todos os detectores do LHC e seus respectivos subdetec-
tores assume um papel fundamental na reconstrucao do evento de colisao ocorrido.
Esse sincronismo permite que as informagoes obtidas pelos diversos subdetectores
presentes nos experimentos do LHC sejam provenientes do mesmo evento. Sem esse
sincronismo, todo o funcionamento do LHC nao seria possivel.

O sistema que realiza essa tarefa é o TTC (Trigger, Timing and Control) [11]
ou validagao, sincronismo e controle. Cada parte desse sistema esta conectado ao
experimento em niveis diferentes.

Os sinais de sincronismo (timing) gerados pelo sistema TTC sao enviados
a todos os detectores do LHC (ATLAS, ALICE, CMS, LHCb). O sistema de sin-
cronismo utiliza um relégio central de 40 MHz gerado pela maquina principal do
LHC e ¢é usado para sincronizar as colisoes do feixe de particulas na taxa nominal
do experimento de 25 ns. Esse mesmo relogio ¢ usado por todos os detectores do
LHC para sincronizar a eletronica digital a taxa das colisoes.

A partir da contagem do numero de ciclos do relégio é possivel determinar
qual colisao deu origem a um determinado evento. Um contador chamado de BCID
(Bunch Crossing Id), ou identificador de cruzamento, é usado para garantir que o
evento sendo adquirido pela eletronica dos detectores é o mesmo evento visto por
todos os detectores.

A parte de validagao (trigger) é feita separadamente para cada detector do
LHC. Os sinais gerados por esse sistema sao enviados para o sistema TTC de cada
detector que repassa os sinais para os seus subdetectores.

Finalmente, existe a parte de controle (control) do sistema TTC. O controle
¢ exercido nos subdetectores. Por ser intimamente ligado aos sistemas desenvolvidos
para cada subdetector, o controle é feito de forma diferente por cada um. Contudo,

a maior parte do controle e da configuracao dos subdetectores é feita utilizando-se o
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Figura 2.2: Sistema TTC contido em um crate VME.

mesmo hardware. O que varia para cada subdetector é a metodologia e os comandos
de controle e configuracao enviados.

Os modulos que sao utilizados pelos subdetectores do ATLAS no sistema
TTC seguem o esquema mostrado na Figura 2.2. Apresentaremos apenas alguns
desses modulos, em particular, na configuracao empregada pelo Tilecal, pois estao

diretamente relacionados com o assunto tratado nesse Capitulo.

2.5.1 Modbdulos TTC

A maior parte dos mdédulos TTC sao placas VME ( VersaModular Eurocard)
[22] que ficar@o em crates posicionados na caverna do ATLAS. Esses médulos estarao
ligados ao reldgio central do LHC e ao sistema de validacao do ATLAS.

Contudo, como o ATLAS ainda estd em fase de construcao e comissiona-
mento, essa ligacao ainda nao esta presente. Prevendo esse cendrio, tais modulos
foram projetados para serem capazes de aceitar ou gerar tais sinais. Dessa maneira,
é possivel operar esses mddulos independentemente do restante do experimento.
Essa caracteristica vem sendo explorada para testar individualmente os modulos do
Tilecal e a sua cadeia eletronica de leitura.

Um dos médulos primordiais do sistema TTC nos subdetectores é a placa
TTCvi. Esse médulo, durante a operacao do ATLAS, ficara encarregado de enviar o
sinal de aceitagao proveniente do sistema de validagao, e os comandos de configuragao

e controle as gavetas eletronicas do Tilecal. A placa TTCvi possui dois canais, A e
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B. O canal A, de maior prioridade, é usado para enviar os sinais de aceitacao e o
canal B é usado para enviar os comandos de configuracao e controle.

O sinal de aceitacao é necessario para que o sistema eletronico digital do Ti-
lecal envie os dados armazenados nos buffers presentes nas super-gavetas ao nivel
seguinte da cadeia de aquisicao. Durante os testes, certificagao e calibracao dos sub-
detectores, esse sinal é gerado por uma logica independente do sistema de validagao
do ATLAS. O sinal gerado por essa légica é enviado a placa TTCvi que repassa esse
sinal ao sistema eletronico do Tilecal.

Os comandos a serem executados pelas super-gavetas sao primeiramente envi-
ados a placa TTCvi que formata esses comandos e realiza o controle da comunicagao.
A placa TTCvi permite que uma memoria presente no seu circuito interno armazene
comandos a serem enviados repetidamente, com uma freqiiéncia de envio fixa. Essa
freqiiéncia vem de um sinal chamado orbit. O periodo desse sinal é o tempo que
uma particula leva para percorrer toda a circunferéncia do LHC, aproximadamente
88 ms.

Os sinais gerados pelo TTCvi sao enviados para outro médulo chamado TT-
Cex, através de cabos lemo com impedancia de 50 2. Esse mddulo é responsavel
pela transformacao do sinal digital elétrico em sinal luminoso para ser enviado aos
modulos do Tilecal pelas fibras éticas. Outra funcao desse médulo é a geracao do re-
l6gio independente de 40 MHz. O TTCvi também é capaz de gerar um relégio de 40
MHz, contudo ele utiliza o sinal proveniente do TTCex, pois esse médulo esta ligado
diretamente a gaveta eletronica do calorimetro permitindo um melhor sincronismo
de toda a eletronica em funcionamento. Existe uma variante do médulo TTCex de
menor poténcia chamado de TTCvx, usado principalmente para testes com apenas
uma super-gaveta.

Os sinais de ambos os canais da placa TTCvi sao modulados em quadratura

[23] antes de serem enviados as super-gavetas nos médulos do Tilecal.
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Capitulo 3

Tilecal: Calorimetro Hadronico

O Tilecal compoe o sistema de calorimetria do ATLAS e é um calorimetro
hadronico de telhas cintilantes, isto é, tem como principal funcao medir a energia
de hédrons (prétons, pions) [24]. Ele é composto por 64 médulos idénticos que
sao colocados em um formato de barril cobrindo completamente a regiao central do
ponto de colisao, e dois grupos de 64 modulos cada, menores do que os anteriores,
também em formato de barril, que serao posicionados um de cada lado do barril
central [25].

O Tilecal apresenta essa configuracao com regides separadas para permitir
que cabos e servigos possam passar para os detectores que estao nas areas mais
internas do ATLAS, como o calorimetro eletromagnético e os detectores de traco.

Na Figura 3.1, podemos ver as regioes do calorimetro.

3.1 Especificacoes

Cada médulo do Tilecal é composto por um material inerte, no caso ferro, que
absorve a maior parte da energia da particula incidente, e um material ativo. Para
o Tilecal, telhas cintilantes foram escolhidas como material ativo. Elas amostram a
energia da particula que incide no calorimetro e transformam em sinal luminoso tal
interagao [26].

O sinal luminoso é transportado por duas fibras 6pticas acopladas no topo e
em baixo de cada telha. As fibras dpticas sao agrupadas de acordo com a regiao a

qual pertencem, criando assim células de leitura dentro do calorimetro. O conjunto
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Barril Estendido

Figura 3.1: Regiao central (barril) e regices adjacentes (barril estendido) do Tilecal.

de fibras épticas transporta o sinal luminoso a um tnico tubo foto-multiplicador [27]
que transforma o sinal luminoso em sinal elétrico, que depois é lido pela eletronica
do detector.

Logo, cada célula de leitura possui dois conjuntos de fibras épticas, um per-
tencendo as fibras posicionadas no topo das telhas cintilantes e outro pertencente
as fibras da parte inferior. Dessa maneira, uma redundancia na leitura de energia
proveniente do calorimetro é criada.

Na Figura 3.2, temos um moédulo real da regiao central do barril, antes da
colocacao das fibras opticas nas telhas, sendo possivel ver as delimitacoes das células
do detector.

Além da divisao em células, o Tilecal apresenta uma segmentacao longitudinal
em trés camadas. Para um moédulo da regiao do barril, a primeira camada é composta
por 20 células de leitura, a segunda camada por 18 células e a ultima camada por 7
células, totalizando 45 células de leitura e 90 canais.

O modulo da regiao do barril estendido tem 5 células na primeira camada, 6
células na segunda camada e 3 células na terceira camada, totalizando 14 células e

28 canais de leitura. Logo, o Tilecal apresenta 9344 canais de energia a serem lidos
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Figura 3.2: Foto de um médulo da regiao central do Tilecal.

pelo sistema de aquisicao.

A performance da resposta em energia de um calorimetro depende primordi-
almente da sua composicao e da tecnologia empregada na sua construcao. Contudo,
o sistema eletronico de leitura dos sinais gerados pelo mesmo também possui um
papel fundamental. Um projeto cuidadoso deve ser feito para o sistema eletronico
de leitura nao ser um fator limitante da performance do calorimetro. A eletronica
de leitura e controle presente no Tilecal é testada exaustivamente para garantir que

a resposta em energia do detector estarda dentro do esperado.

3.2 Cadeia Eletronica de Leitura

A eletronica que se situa dentro dos médulos do Tilecal é crucial no desem-
penho do calorimetro. Ela seguiu parametros rigidos para que pudesse ser rapida
e precisa o suficiente para lidar com a quantidade de canais provenientes do calori-
metro e com as taxas do detector que podem alcancar até 1 bilhao de eventos por
segundo, com taxa de colisao de 25 ns.

Apo6s o sinal luminoso resultante das interagoes fisicas ter sido transformado

em sinal elétrico pelos tubos foto-multiplicadores (PMT - PhotoMultiplier Tubes),
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ele é lido pela eletronica do Tilecal [25].

A eletronica do Tilecal fica posicionada numa estrutura metdlica de aproxi-
madamente 3 metros, dividida em duas secoes. Cada uma das secoes é chamada
de gaveta e as duas, quando reunidas, ¢ chamada de super-gaveta. Os mddulos do
Tilecal situados na regiao central do cilindro, por serem maiores, sao equipados com
duas super-gavetas cada, e os moédulos da regiao externa do cilindro sao equipados
com apenas uma super-gaveta cada. Com essa configuracao, sao necessarias 256
super-gavetas para equipar completamente todos os moédulos do Tilecal.

O sistema eletronico pode ser subdivido funcionalmente em trés grupos dis-
tintos: Optico, analdgico e digital. Na Figura 3.3, podemos ver um diagrama que
mostra essa divisao com os principais circuitos envolvidos na cadeia de leitura ele-
tronica do Tilecal. Cada componente serd explicitado nas subsegoes a seguir e em

Capitulos posteriores.

3.2.1 Parte C)ptica

A parte éptica é composta pelos tubos foto-multiplicadores [27] e pelo seu
circuito de alimentagao.

Os tubos foto-multiplicadores sao dispositivos capazes de transformar sinal
luminoso em sinal elétrico [27]. A sua utilizagdo permitiu que materiais que intera-
gem com as particulas produzindo luz pudessem ser empregados na area de fisica de
particulas. Os tubos foto-multiplicadores possuem uma grande vantagem em relagao
a outros dispositivos posteriormente desenvolvidos, pois a sua amplificacao é feita
com uma razao sinal-ruido muito dificil de ser superada.

Os tubos foto-multiplicadores possuem trés componentes basicos para realizar
essa transformacao: o catodo, o anodo e os dinodos.

O catodo possui uma voltagem negativa e um material extremamente foto-
sensivel que absorve a luz e a transforma em elétrons. Os elétrons sao acelerados em
direcao ao anodo por conta da diferenca de potencial, que cria um campo elétrico
dentro do foto-multiplicador. No caminho, estes elétrons se chocam com os dinodos
que estao progressivamente a potenciais mais altos, e cada um destes elétrons desloca
aproximadamente 4 novos elétrons, que sao acelerados até o proximo dinodo. Dessa

maneira, se um foto-multiplicador possui 10 estagios, isto ¢, 10 dinodos, um ganho
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Figura 3.3: Diagrama da cadeia eletronica do Tilecal.

de mais de 10° pode ser atingido. Na Figura 3.4, é possivel observar o esquema de
um foto-multiplicador.

A voltagem aplicada aos foto-multiplicadores tem um papel muito importante
na leitura e no calculo da energia, pois o ganho dos foto-multiplicadores, isto é, a
quantidade de elétrons gerados no anodo, é proporcional a voltagem aplicada.

Os valores de voltagem utilizados nos médulos do Tilecal sao calibrados para
cada foto-multiplicador utilizando uma fonte de Césio que atravessa todas as telhas
por meio de tubos colocados dentro do detector [28]. Com isso, é possivel levantar
as respostas de todas os foto-multiplicadores e nivela-las a um ganho previamente
estabelecido.

Essa calibracao é feita para todos os médulos do Tilecal e devera ser repetida
periodicamente durante todo o periodo de operagao do ATLAS, para garantir que
nenhum foto-multiplicador apresente alguma degradagao na sua resposta devido ao
tempo de exposicao a radiagao continua, ou apresente alguma falha devido a sua
operacao continua durante o experimento.

As voltagens usadas pelos foto-multiplicadores sao controladas e monitoradas
por um circuito eletronico que recebe uma alta tensao de aproximadamente 1 kV
e distribui tensao para todos os foto-multiplicadores. No Tilecal, os tubos foto-

multiplicadores operam em uma tensao nominal que varia entre 600 e 800 V.
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Figura 3.4: Esquema de funcionamento de um foto-multiplicador.

O circuito de alimentacao se comunica com o sistema de controle externo
através de um barramento chamado CAN (Controller Area Network), padrao ISO
11898. Tal barramento envia mensagens com um identificador a todos os circuitos
presentes no barramento. Todos os receptores checam para ver se a mensagem
contém o seu identificador. Caso mais de uma mensagem seja enviada ao mesmo
tempo, uma arbitragem é feita. A mensagem que possui o menor identificador tem a
maior prioridade e é retransmitida primeiro. Os sinais sao enviados diferencialmente,
aumentando a imunidade a ruidos externos de modo comum.

No caso do Tilecal, o barramento é formado por cabos com pares trancados.
Um cabo longo de aproximadamente 150 m vindo da sala de controle chega ao
primeiro moédulo, e cabos menores de aproximadamente 1,5 m sao usados para formar
a cadeia. No total 16 modulos sao encadeados. Cada grupo de 16 super-gavetas, em
termos de controle de alta tensao, pode ser pensado como sistemas independentes

controlados por um sistema central.

3.2.2 Parte Analégica

Um componente importante do sistema eletronico do Tilecal é a placa cha-
mada 3eml [29]. Esse circuito tem trés fungdes, como o nome diz: i) condicionar
o sinal proveniente dos foto-multiplicadores e fornecimento de um sinal de teste a
partir da descarga de um capacitor, cuja carga pode variar desde 0 pC a 800 pC

(sistema de injegao de carga); ii) um sistema de controle que fornece informagoes
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sobre o estado do circuito e controla o sistema de injecao de carga; iii) e um inte-
grador que calcula a carga do sinal durante uma janela pré-determinada de tempo.
Na Figura 3.5, podemos ver o diagrama em blocos da placa 3em].

A saida da placa 3eml é dividida em dois ramos, um de alto e outro de baixo
ganho. A saida de alto ganho tem uma amplitude 64 vezes maior do que a de baixo
ganho e ambas saidas sao enviadas para os digitalizadores. Os digitalizadores serao
abordados mais a frente na parte digital da eletronica do Tilecal.

A saida de baixo ganho também é usada como entrada para os somadores [30].
Os somadores integram o primeiro nivel de valida¢do do ATLAS [13]. O primeiro
nivel de validacao tem como funcao determinar, na taxa maxima do experimento, se
no ATLAS ocorreu um evento de interesse para andlise. Para isso utiliza informagoes
provenientes de circuitos eletronicos rapidos, presentes no sistema de calorimetria e
de mtons do ATLAS.

Dentro do Tilecal, tal selecao é feita através de torres de leitura que sao
formadas somando sinais de tubos foto-multiplicadores pertencentes a uma mesma
torre. Na Figura 3.6, vemos como estao delimitadas as torres de leitura dentro de
um modulo do Tilecal, formadas por secoes de 0,1 do angulo de incidéncia 7. Os
somadores foram desenvolvidos no LPS (Laboratério de Processamento de Sinais)
da UFRJ, em colaboracao com o CERN, e foram todos produzidos e testados no
Brasil.

Outro componente presente na eletronica do Tilecal é o Integrador ADC [29].
Ele recebe o sinal integrado proveniente das placas 3eml e transforma em uma
palavra digital, sendo a duracao da integracao configuravel. Durante a operacgao
normal do Tilecal, ela serd de, aproximadamente, 10 ms. Antes da integracao, seis
ganhos diferentes podem ser escolhidos para serem aplicados ao sinal de entrada.

A leitura da integracao dos sinais é feita para uma placa 3eml de cada vez,
pois todos os sinais sao enviados por um mesmo barramento que esta conectado ao
Integrador ADC. Na Figura 3.5, vemos que é possivel habilitar ou desabilitar a saida
da integracao para cada uma das placas 3eml.

O Integrador ADC é acessado utilizando o barramento CAN. O barramento
CAN do Integrador ADC e o barramento do sistema de alta voltagem sao diferentes,

porém utilizam o mesmo cabo longo para chegarem ao primeiro médulo da partigao.
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Figura 3.5: Diagrama de blocos da placa 3eml.

Os médulos seguintes sao interligados por dois cabos distintos, um para o barramento
do Integrador ADC e outro para o de alta voltagem.

Através do barramento CAN é possivel enviar comandos para o Integrador
ADC e ler o valor digitalizado pelo mesmo. Sinais de controle e configuracao po-
dem ser enviados para as placas 3eml. Devido a baixa taxa com que o integrador
opera, foi feita a opcao pelo barramento CAN, em detrimento de fibras épticas, que

acarretariam um custo mais elevado ao sistema.

3.2.3 Parte Digital

A eletronica do Tilecal tem também uma parte digital, que tem duas fungoes:
uma de configuracao dos componentes presentes na super-gaveta e outra da aquisigao
dos pulsos gerados pelos tubos foto-multiplicadores.

A primeira funcao é controlar e configurar as placas 3eml. FEsse controle
tem uma redundancia. A configuragao das placas 3em1 pode ser enviada utilizando
fibras 6pticas, pelo sistema TTC [11] ou através do Integrador ADC. No entanto, a
leitura do registrador, onde as configuragoes ficam armazenadas nas placas 3em1, s6

pode ser feita através do Integrador ADC usando o barramento CAN.
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Figura 3.6: Torres de leitura formadas por secoes de 0, 1n, sendo n o angulo de

incidéncia no calorimetro.

A segunda funcao é a aquisicao e a digitalizacao dos pulsos gerados pelos
tubos foto-multiplicadores e condicionados pelas placas 3em1. Em cada super-gaveta
existem 8 placas digitalizadoras [31], cada uma encarregada da digitalizacao dos
sinais provenientes de seis placas 3eml.

As amostras digitais dos pulsos sdo entdao armazenadas em uma memoria
circular. Chegando um sinal de aceitacao proveniente do primeiro nivel de validagao,
uma quantidade pré-determinada de amostras é enviada por fibras opticas para o
sistema de aquisicao fora da gaveta. O nimero de amostras maximo é 16, porém
em operacao normal, 7 ou 9 amostras sao escolhidas, respectivamente, para ambos
os tipos de aquisicao, calibracao ou feixe de particulas. Os sinais sao digitalizados
na taxa com que os proétons sao feitos colidir pelo LHC, isto é, 40 MHz.

Na Figura 3.7, vemos o digrama de blocos da digitalizagao de um canal prove-
niente de uma placa 3em1 realizado dentro do digitalizador. O tamanho méaximo da
memoria circular é de 192 palavras ou amostras. O sinal de aceitacao do primeiro
nivel de validacao deve chegar com um atraso em relagao a ocorréncia do evento
de no maximo 4,8 us, ou o sinal presente dentro da memoria do digitalizador sera

perdido. Para o ATLAS, a laténcia esperada do sinal de aceitacao do primeiro nivel
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Figura 3.7: Diagrama de blocos de um canal de um digitalizador.

de validacao é de 2,2 us. Logo, os digitalizadores possuem uma folga de projeto para
lidar com laténcias maiores do que o projetado.

O sistema de digitalizagao dos pulsos presentes dentro da eletronica do Tilecal
recebe ambos os sinais de alto e baixo ganho e, através da comparagao com um
patamar, decide quais das duas entradas sera selecionada. Com isso, a faixa dinamica
da digitalizacao ¢ aumentada, principalmente para sinais de baixa energia.

Durante a calibracao do detector, os sinais de ambos os ganhos sao enviados
para o sistema de aquisicao, ja que ambos os ganhos sao necessarios para calibrar o
Tilecal.

Uma placa de interface [32] que retne os dados de todos os digitalizadores
é usada para enviar os sinais digitalizados para as placas ROD localizadas fora do
detector, que fazem a leitura dos dados digitais.

O sistema eletronico de leitura do Tilecal, apds a sua montagem em seus
modulos, vem sendo testado para certificar o seu funcionamento. Essa certificagao
é feita para identificar possiveis falhas nos diversos componentes aqui apresentados
e também para verificar a performance desses componentes.

A calibragao dos médulos do Tilecal, discutida no proximo Capitulo, tem um

28



papel fundamental também na certificacao do sistema eletronico de leitura, visando

caracterizar os parametros de performance do detector.
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Capitulo 4

Calibracao do Tilecal: Remocao

online de Impurezas

Os calorimetros sao detectores com a fun¢ao de medir a energia de particulas
que interagem com eles. A unidade usada nessa medi¢ao da energia é o GeV. A
calibragao de um calorimetro consiste na transformagcao do sinal gerado a partir da
interacao do detector com a particula incidente para um valor na escala de energia
de GeV [9]. Tal transformacao é feita através de constantes que sao multiplicadas
aos sinais medidos.

As constantes de calibragao dependem do tipo de sinal gerado pelo calorime-
tro. Se o sinal gerado pelo calorimetro é um sinal de carga, a constante é do tipo
GeV - pC™! (Cgeypo-1), por exemplo.

Dentre os experimentos de colisao de particulas, muitos apresentam sistemas
de calorimetria com mais de um tipo de calorimetro, um eletromagnético e outro
hadronico. O calorimetro eletromagnético fica posicionado entre o ponto de impacto
e o calorimetro hadronico, impedindo que elétrons e fétons alcancem o calorimetro
hadronico.

Logo, para um sistema de calorimetria, além da calibracao de cada detector,
é necessario que uma inter-calibracao entre eles seja feita. Essa tarefa de inter-
calibragao pode trazer muitos problemas se alguns cuidados nao forem tomados.

Esses problemas sao acentuados em calorimetros nao compensados, onde o
sinal medido pelo detector para as componentes eletromagnéticas sao diferentes do

sinal medido para as componentes hadronicas dentro do chuveiro gerado pelo de-
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caimento de uma particula hadronica dentro do detector. Essa dependéncia nao é
linear, tornando ainda mais ardua a tarefa de encontrar as constantes de calibragao.

Atualmente, sistemas digitais sao amplamente empregados para transmitir os
sinais medidos. O sinal elétrico gerado a partir da medicao da energia da particula
pelo calorimetro é transformado em um sinal digital. O sinal digital precisa ser
convertido para a unidade fisica na qual o calorimetro mede o seu sinal, para que o
calculo das constantes de calibracao possa ser feito.

Uma nova constante de calibracao entra em cena e transforma os valores
digitais de contagens ADC em unidades fisicas, como pC no caso do Tilecal [33]. O
calculo dessa nova constante é feito através de sistemas presentes dentro da cadeia
eletronica de leitura do calorimetro que emula o sinal da interagao entre a particula
e o detector [33, 34]. Usando valores conhecidos de sinais é possivel levantar uma
curva com a relacao entre o sinal injetado e o valor em contagens ADC medido pela
eletronica do detector.

As constantes de calibracao obtidas da injecao de sinais sao calculadas para
cada canal de leitura do calorimetro individualmente. Com isso, flutuacoes de ganho
da eletronica de cada canal podem ser equalizadas.

A transformacao do valor em contagem ADC para a escala de energia, em
GeV, é feita multiplicando-se as duas constantes obtidas. Para um detector que gera
sinal em pC, a constante final de calibracao é dada pela Equacao 4.1 para o i-ésimo

canal.
CGeV~ADC*1 (’L) = CGeV'pC*l X CpCﬂADC*l(i) (41)

A calibracao do calorimetro pode ser feita através de feixes monoenergéticos
de particulas com valores de energia conhecidos ou através de fontes radioativas que
atravessam toda a extensao do calorimetro [35]. Uma combinacao de ambos métodos
também ¢é possivel, onde um deles visa certificar a calibracao feita pelo outro.

Para a calibracao com feixes de particulas, distribuicoes do sinal medido pelo
calorimetro sao levantadas e as constantes de calibracao sao extraidas a partir da
analise dos valores médios dessas distribuicées. As particulas usadas para calibracao
podem ser elétrons, pions, prétons ou muons.

Miuons sao particulas altamente penetrantes, que depositam muito pouca

energia nos calorimetros. A perda de energia no detector é uniforme ao longo do
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caminho percorrido pelo mesmo. Logo, mions sao capazes de penetrar todas as
células do detector, gerando sinais com mesma amplitude (apés normalizacao pela
quantidade de material percorrido na célula - path length) [36]. Essa caracteristica
pode ser usada para inter-calibrar os calorimetros.

Durante o procedimento de calibracao, particulas que sejam contidas com-
pletamente no calorimetro devem ser utilizadas [9]. Calorimetros eletromagnéticos
devem ser calibrados com elétrons e calorimetros hadronicos podem ser calibrados
com elétrons ou com particulas hadronicas. A particula mais usada para esse fim é
o pion.

Nao levar em conta essa caracteristica pode gerar problema graves. Isso foi
observado para o experimento HELIOS [37], desenvolvido no CERN. O sistema de
calorimetria desse experimento foi construido de forma que metade da energia de
elétrons fosse depositada no calorimetro eletromagnético e a outra metade no calo-
rimetro hadronico. O fato do experimento nao conter completamente o chuveiro de
elétrons em um tunico calorimetro resultou em constantes de calibracao que geraram
nao linearidades na resposta do sistema de calorimetria para elétrons. A linearidade
na resposta de elétrons é uma caracteristica fundamental em calorimetros.

A restauragao da linearidade para elétrons foi obtida apenas quando a inter-
calibracao dos calorimetros presentes no experimento HELIOS foi realizada utili-
zando feixes de muons.

Aplicar feixes de pions para inter-calibrar o calorimetro hadronico com o ca-
lorimetro eletromagnético pode parecer a forma mais correta de calibragao, onde
cada tipo de calorimetro é calibrado com a particula para o qual foi projetado para
interagir. Quando o calorimetro hadronico pode ser testado de forma separada com
feixe de pions, as constantes de calibragao sao retiradas de todos os eventos adqui-
ridos. Se o calorimetro hadronico for calibrado com o calorimetro eletromagnético
posicionado na direcao do feixe, apenas eventos que tenham iniciado o seu chuveiro
no calorimetro hadronico podem ser usados.

Esse tipo de calibragao gera resultados erroneos se os calorimetros forem nao
compensados, pois a maioria dos eventos de particulas hadronicas comegam o seu
chuveiro dentro do calorimetro eletromagnético. Como as constantes de calibragao

foram obtidas de diferentes particulas, a soma da energia medida pelo calorimetro
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eletromagnético com a energia medida pelo calorimetro hadronico serd em média
diferente para eventos que tenham iniciado o seu chuveiro somente no calorimetro
hadronico.

Em [9], sugere-se que a calibragao do sistema de calorimetria seja feita com
particulas que sejam contidas dentro do detector e usando sempre o mesmo tipo de
particula. Em geral, essa particula é o elétron.

Fontes radioativas também sao muito utilizadas para calcular as constantes
de calibracao dos calorimetros. Uma fonte radioativa é circulada por todas as cé-
lulas do calorimetro e o sinal gerado é analisado. Essa andlise permite que ajustes
nos parametros do calorimetro sejam feitos trazendo o sinal medido mais préoximo
do valor desejado. Para calorimetros que utilizam tubos foto-multiplicadores, por
exemplo, esse ajuste é feito nos valores da alta tensao que por sua vez alteram o seu
ganho afetando a resposta do calorimetro.

Esses dois métodos podem ser aplicados de forma complementar. A calibra-
¢ao pode ser feita através de feixes monoenergéticos de particulas e a fonte radioativa
é usada na monitoracao dessa calibracao. Ou vice-versa, a calibragao é feita usando
a fonte radioativa e feixes de particulas certificam os valores das constantes de cali-
bragao.

Feixes com apenas um tipo de particula devem ser aplicados no céalculo das
constantes de calibragao. Contudo, os feixes de particulas sao gerados com mais de
um tipo de particula. Essa contaminacao deve ser removida para que o procedimento
de calibracao seja efetuado.

A retirada desses eventos é feita offline, apds a aquisicao dos dados. A
contaminacao aumenta a quantidade de eventos a ser adquirida para formar uma
estatistica minima necessaria para alcancar constantes de calibragao. Essa maior
quantidade de eventos requer maior tempo de feixe e um maior espaco de armaze-
namento de dados.

Nesse trabalho, propomos o uso de uma rede neural para classificar de forma
online o tipo de particula presente nos feixes gerados para certificar a calibracao do

calorimetro hadronico do ATLAS, o Tilecal. Os testes foram realizados no CERN.
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4.1 Motivacao

O Tilecal é calibrado utilizando uma fonte radioativa de césio [38]. Tubos
posicionados dentro do detector atravessam toda a extensao do detector. A capsula
com o césio circula por esse tubo através da injecao de dgua desmineralizada.

Os resultados obtidos por esse procedimento sao utilizados para ajustar os
valores de alta tensao aplicados aos tubos foto-multiplicadores. Esse ajuste permite
garantir que a constante de calibracao seja igual a 1,2 pC - GeV 1, valor previamente
estabelecido. Para confirmar os valores da constante de calibracao, uma fracao dos
modulos tem a sua resposta em energia levantada.

Os testes com particulas sao periodos de extrema importancia para preparar
o Tilecal para a sua operacao no LHC. Devido as limitacoes no tempo em que o
feixe de particulas esta disponivel e a grande quantidade de mddulos presentes no
Tilecal, apenas 12% dos médulos do Tilecal foram testados com feixes de particulas
(39].

Feixes de trés particulas diferentes sao normalmente utilizados durante o
periodo de calibracao: elétrons, pions e muons. Cada uma dessas particulas permite
analisar um aspecto da resposta em energia do detector, como veremos a seguir.

O Tilecal foi calibrado para fornecer a sua resposta na escala eletromagnética
de energia e compativel com a resposta do calorimetro eletromagnético de argonio
liquido do ATLAS. Os feixes de elétrons sao usados para certificar a calibragao
do detector e verificar a constante de calibracao usada para transformar o valor
de carga em pC para o valor de energia em GeV. Feixes de elétrons apresentam
menores flutuacoes estatisticas no chuveiro desenvolvido, logo as constantes obtidas
apresentam boa precisao.

Feixes de muons sao usados para estudar a uniformidade das telhas cinti-
lantes. Ao usarmos um feixe de muons incidindo perpendicularmente as telhas
cintilantes é esperado que a energia depositada em cada célula seja proporcional
apenas ao numero de telhas que as compoem. Com isso é possivel confirmar que a
resposta da telhas é uniforme ao longo do detector. Mions podem ser usados tam-
bém para inter-calibrar as células do detector, permitindo um ajuste da constante
de calibragao célula-a-célula.

Por fim, feixes de pions sao usados para analisar a resposta do calorimetro
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na sua principal funcao, que é a de medir a energia de particulas hadronicas. E
possivel entao avaliar a linearidade e resolucao em energia do detector, parametros
importantes para se determinar o real desempenho do calorimetro.

A partir dos dados coletados durante esse periodo de teste é possivel calcular,
por exemplo, o parametro e/h [9] que mede a razao entre a resposta da componente
eletromagnética e da componente hadronica das particulas hadronicas incidentes.
O parametro e/h nao pode ser obtido diretamente das medigoes de energia feitas
pelo Tilecal, porém pode ser calculado a partir da razao e/m, que é a razao entre a
energia medida de um elétron e a energia medida de um pion pelo calorimetro. O

célculo é feito de acordo com a Equagao 4.2 [40].

e e/h
e P 42

Os valores encontrados podem ser, entao, comparados com os valores espe-
rados teoricamente. Os resultados obtidos em [40] mostram que o valor de e/h
encontrado a partir dos dados experimentais, 1,36 + 0,01, estd de acordo com o
valor previsto teoricamente e com os valores obtidos através de simulagao [40].

A componente eletromagnética dos pions é gerada por pions sem carga, 7°s.
A funcao fro presente na Equacao 4.2 representa a parcela de energia eletromag-
nética do chuveiro hadronico. Ela é parametrizada conforme a Equacao 4.3, com o

parametro k igual a 0,11 e F representando a energia da particula incidente [9].
foo =k -In(FE) (4.3)

A conversao de pC para GeV é feita em sintonia com os algoritmos de trans-
formacao dos pulsos digitalizados em valores de energia, isto é, de acordo com a
constante que converte o sinal em contagens ADC para valores em pC. Dependendo
do método de conversao do sinal utilizado, o fator encontrado varia levemente.

Os modulos do Tilecal foram projetados para apresentar um fator de conver-
sao proximo de 1,2 pC - GeV ™! [39] para particulas incidindo a 90°, isto é, perpendi-
cularmente a parte lateral dos modulos do Tilecal. Para tanto, as tensoes aplicadas
aos tubos foto-multiplicadores sao escolhidas para que o ganho seja suficiente para
produzir esse valor.

Esse fator é alcancado ao ser usado um método de célculo da energia cha-

mado de flat filter [41], que nada mais é do que uma estimacao da area do pulso
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digitalizado. Para os métodos mais novos, tais como o filtro 6timo e o método da
aproximacao [42], esse fator se mostrou levemente menor, pois esse método observa
a amplitude do sinal e nao a area. Enquanto a area do sinal se mantém constante
para sinais gerados a partir de uma interacao do Tilecal com uma particula ou do
sistema de calibracao, a amplitude do sinal de calibracao ¢ 10% maior do que o
obtido dos sinais fisicos. Logo, um fator de conversao 10% menor, igual a 1,07 pC /
GeV [39], foi encontrado para esses dois ultimos métodos.

O desvio padrao obtido para os valores da constante de calibragao de diferen-
tes médulos do Tilecal foi estimado em 3% [39, 43]. Esse valor permite retirar uma
medida de estabilidade das constantes de calibracao e da uniformidade dos médulos

do calorimetro.

4.1.1 Contaminacao do Feixe

Os feixes utilizados durante os testes e calibragao dos médulos do Tilecal com
feixe de particulas sao gerados a partir de um processo de extracao e aceleracao de
particulas bastante complexo. Na pratica, é inevitavel que se apresentem mais de
um tipo de particula no feixe. Essas particulas, encontradas no feixe e que nao sao
as escolhidas para incidir no calorimetros, representam uma contaminagao no feixe
e sao indesejadas.

Temos, assim, um uso ineficiente do feixe de particulas. Além disso é neces-
sario um esforco, com analises offline, para retirar as particulas de contaminagao.

As analises para realizar a calibracao dos médulos do Tilecal, feitas a partir
dos dados obtidos durante o teste com feixe de particulas, sao realizadas apenas com
eventos de um sé tipo de particula separadamente. Logo, a identificacao do tipo de

particula que interagiu com o detector a cada evento é importante.

4.2 Objetivos

Foi proposto o uso de redes neurais para realizar a classificacao das parti-
culas incidentes nos modulos a serem calibrados, durante a aquisicao do feixe de
particulas. Dessa forma, a rede neural opera online, enquanto os dados trafegam

pelo sistema de aquisicao, e a sua resposta é enviada junto com as informagoes do
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detector, permitindo uma identificacao clara do tipo de particula que interagiu com
o médulo do Tilecal [44]. Durante o desenvolvimento da aplicagao neural, os even-
tos de contaminagao nao eram rejeitados para permitir uma comparacao entre o
classificador neural e os métodos offline de identificacao de particulas.

Enquanto as analises classicas, baseadas em cortes, devem ser realizadas of-
fline, a rede neural, pela sua facil implementacao, alta velocidade de processamento
e grande eficiéncia em problemas de reconhecimento de padroes, pode ser imple-
mentada online, sendo capaz de identificar eventos de contaminagao e, se desejado,
remove-los do fluxo de dados.

O processamento feito pela rede neural permite que uma tnica metodologia
seja empregada para toda a faixa dinamica de energia. Isto nao é possivel para
os métodos classicos, principalmente na faixa de mais baixa energia, como veremos
mais adiante.

Para situar o ambiente onde o sistema neural foi implementado, explicaremos
o experimento realizado com o feixe de particulas e o sistema de aquisicao. Em

seguida, os resultados obtidos serao apresentados.

4.3 Arranjo Experimental

O arranjo experimental utilizado durante o periodo de testes com feixe de
particulas, onde a rede neural foi integrada, envolveu trés médulos do Tilecal. Os
modulos foram empilhados de tal maneira que o médulo posicionado mais abaixo
de todos era um moédulo protétipo chamado de Mdédulo 0. O protétipo Modulo 0
foi construido obedecendo as especificagoes definidas em [25] e vem sendo usado em
todos os testes de calibragao com feixes de particulas, fornecendo uma referéncia para
os demais médulos testados. Ele foi sofrendo atualizagoes e permitiu a consolidagao
de todos os testes com protétipos do Tilecal.

Acima do Médulo 0, foram posicionados mdédulos de produgao, isto é, que
serao usados durante a operacao do Tilecal no LHC e que sao o alvo dos testes com
feixes de particulas, pois sao os médulos a serem calibrados.

Duas configuracoes foram utilizadas durante os periodos de testes. A primeira

tem um moédulo da regiao central e dois da regiao do barril estendido colocados sobre
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o Médulo 0, como mostra a Figura 4.1, e a segunda tem dois mddulos da regiao
central do barril. Esta ultima foi a configuracao usada para realizar os testes com o
classificador neural.

Ao serem utilizados trés médulos no arranjo experimental foi possivel mini-
mizar possiveis efeitos de vazamentos laterais de energia. O arranjo experimental
abrange a faixa de —0,8 < < 0,8 e de —0,1 < ¢ < 0,1. Porém, um vazamento
longitudinal de energia para feixes mais energéticos é esperado, pois é previsto que
o calorimetro eletromagnético esteja presente entre o ponto de colisao das particulas
e o Tilecal [45].

A aquisicao dos dados durante esse periodo de calibracao foi feita através de
alguns sistemas que emularam funcionalidades dos sistemas de aquisicao e validagao
do ATLAS, ainda nao completamente finalizados. Um desses sistemas é o Emulador
ROD [46]. A época dos testes com feixes, o projeto das RODs [18] ainda nio estava
finalizado. Um sistema que emulava a sua funcionalidade foi desenvolvido.

Nesse sistema, um SBC (Single Board Computer) CES RIO2 [47], foi usado
como ROD. O SBC é um computador compativel com o formato do barramento
VME (VersaModular Eurocard) [22]. Os SBCs continham placas de recepgao S-
Link [21], que recebem as fibras Oticas vindas do Tilecal com os dados digitais
provenientes da eletronica do detector. Cada SBC continha quatro placas S-Link.
Trés delas foram empregadas para receber os dados de trés super-gavetas e uma
delas para enviar os dados coletados para o sistema de aquisicao seguinte, o ROS.

Na Figura 4.2, vemos uma foto do sistema ROD usado durante a aquisigao
dos dados. Pode-se observar as fibras éticas ligadas as placas S-Link. Também é
possivel observar o controlador do ROD, localizado na parte mais a esquerda da
foto.

Durante o periodo de testes com feixes de particulas, dois SBCs foram ins-
trumentados, permitindo a leitura de até seis super-gavetas ao mesmo tempo. Eles
eram controlados por outro SBC, que enviava comandos de inicio e fim de aquisi¢ao.

O sistema de validagao do ATLAS nao foi empregado. Para determinar a
presenga de um evento de interesse, foram usados trés cintiladores presentes na
direcao do feixe. Esses cintiladores emulavam o primeiro nivel de validagao. Eventos

que possuiam um sinal maior do que o ruido em todos os trés cintiladores eram
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Figura 4.1: Arranjo experimental utilizado durante testes com o classificador neural

online em feixes de particulas.

adquiridos. Dessa maneira, eventos que nao estavam com a direcao correta e também
raios cosmicos foram evitados. Raios cosmicos sao gerados a partir de particulas
que interagem com a atmosfera da Terra. Os demais niveis de validagao nao foram
implementados, de tal maneira que os eventos que passavam as condi¢oes do primeiro
nivel nao eram mais descartados.

O conhecimento do sistema de aquisicao e validacao empregado durante os
testes com feixes de particulas foi de extrema importancia para a implementacao do

sistema neural online.

4.4 Sistema Neural

Redes neurais artificiais [48] se encontram bem consolidadas como ferramen-
tas poderosas e confidveis para a realizagao de reconhecimento de padroes, pois sao
capazes de realizar complexas superficies nao lineares de separagao em espagos de
dados com muitas dimensoes. Contudo, a utilizacao de um classificador operando
e treinando online em conjuntos que possuem classes com impurezas apresenta um
novo desafio no reconhecimento de padroes, como ficard evidente no decorrer do
Capitulo.

Um classificador neural foi desenvolvido para realizar a identificagao de parti-
culas contaminadoras presentes nos feixes gerados durante a calibracao dos médulos
do Tilecal. A rede neural, por ser versatil e de facil implementacao, apresenta facili-
dade de ser incorporada a um sistema de aquisicao. Métodos classicos de separagao

de particulas, baseados em cortes de energia, foram usados para certificar a perfor-
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Figura 4.2: Sistema de aquisicao com o emulador de ROD.

mance do classificador neural durante a sua fase de testes.

Para operacao online do classificador neural, foi necessario, primeiramente,
definir em que parte do sistema de aquisicao ele deve ser implementado. Ficou cons-
tatado que o controlador das placas ROD era a parte do sistema com menor demanda
de processamento, pois este era responsavel somente pelo controle de inicio e tér-
mino da aquisicao, estando assim disponivel para a implementacao do classificador
neural.

Para que o classificador possa processar os dados eles sao transferidos das
placas ROD para o controlador via barramento VME [22]. Para nao haver diminui-
¢ao na taxa de transferéncia dos dados, um método de transferéncia DMA (Direct
Memory Access) foi usado [49], com a criagao de uma biblioteca chamada VME IPC.

Na Figura 4.3, vemos o esquema do classificador neural inserido dentro do
controlador dos RODs. Os dados adquiridos pelas placas ROD sao transferidos para
o controlador dos RODs que realiza o processamento neural e envia de volta a sua
classificacao. A placa ROD encapsula essa informacao, juntamente com as amostras
digitais dos pulsos dos sinais do calorimetro, e a envia para armazenamento final.
Durante os testes realizados para o seu desenvolvimento, o classificador neural nao

é usado para rejeitar os eventos de contaminacao.
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Figura 4.3: Sistema neural incorporado ao sistema ROD.

Definido onde o sistema neural atuaria, a metodologia de treinamento foi de-
senvolvida e a operacao do sistema neural durante a aquisicao do feixe de particulas

foi implementada.

4.4.1 Metodologia

Uma metodologia foi proposta em [50] para lidar com o treinamento online
e com a impossibilidade de se saber com certeza, a priori, qual tipo de particula
incidiu no calorimetro.

No treinamento da rede neural, foi empregado o algoritmo de backpropagation
[51]. Esse método é um treinamento supervisionado, onde sdo necessarios pares
entrada/saida que sao apresentados a rede neural. FEntretanto, nesta aplicagao,
alguns eventos, adquiridos no feixe com contaminacao, terao um alvo incorreto.
O classificador neural ainda é capaz de realizar a identificagao das particulas no
conjunto contaminado devido a alta segmentacao dos médulos do Tilecal.

Trés classes diferentes de particulas foram usadas durante a calibracao, nos
testes com feixes de particulas: elétrons, pions e mions. A metodologia desenvolvida
utiliza um conhecimento prévio das caracteristicas de cada feixe de particulas para
determinar o seu procedimento.

Feixes de muons nao possuem contaminacao significativa, logo os eventos

adquiridos sao apenas armazenados para uso futuro, formando o conjunto de trei-
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namento de muons. Por outro lado, o feixe de pions sofre contaminacao por muons.
Uma rede neural foi desenvolvida para separar pions e mions enquanto o feixe de
pions é injetado nos moédulos do calorimetro e os dados trafegam pelo sistema de
aquisicao. Como estamos lidando com um sistema com apenas duas classes, foi
utilizado um 1nico neurdnio de saida.

Feita a passagem dos dados pela rede neural, o sistema envia a sua resposta
de volta as placas ROD que a insere no fluxo de dados. Logo, para cada evento é
possivel ter uma classificacao indicando se a particula é um pion ou um muion de
acordo com o sistema neural. E possivel criar, entao, um conjunto que contenha
apenas eventos classificados como pions, que chamaremos de “puros”.

O feixe de elétrons, tipicamente, encontra-se contaminado por pions e mions.
O nivel de contaminacao, dependendo da energia nominal do feixe, pode ultrapassar
50% do total de eventos, demonstrando a dificuldade de geracao de feixes puros de
elétrons.

Os conjuntos criados a partir do feixe de muions e de pions “puros” sao usados
na identificacao da contaminacao do feixe de elétrons. Esses dois conjuntos fornecem
a rede neural conhecimento prévio para realizar a separacao das particulas vindas do
feixe de elétrons. A rede neural, para essa separacao, foi projetada com trés saidas,
cada uma associada a uma classe de particulas.

A principio, o classificador neural foi proposto para rejeitar os eventos de
contaminagao e retird-los da cadeia de aquisicao. Essa retirada auxiliaria a andlise
de calibracao offline, pois apenas um tipo de particula estaria presente. No entanto,
durante os testes, os eventos de contaminacao nao foram rejeitados para permitir
a comparagao da classificagao feita pela rede neural e os métodos cldssicos. Essa
etiquetacao dos eventos nos dados armazenados pode ser utilizada na analise de
calibracao para retirar mais facilmente os eventos de contaminagao, pois a tarefa
de classificacao foi realizada pela rede neural online, nao necessitando utilizar os
métodos classicos, baseados em cortes de energia e detectores auxiliares.

Os conjuntos sem contaminacao dao a rede neural um conhecimento prévio
sobre as classes ja identificadas. Quando a rede neural é treinada com o conjunto
contaminado, a classe desconhecida é separada das demais, apesar do alvo do trei-

namento supervisionado usado estar incorreto para alguns elementos do conjunto
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contaminado sendo adquirido.

4.4.2 Implementacao

Nessa secao, discutiremos em detalhes como a metodologia proposta acima foi
implementada no ambiente do sistema de aquisicao. O diagrama na Figura 4.4 nos
traz o fluxograma da implementacao da metodologia do sistema neural apresentado
anteriormente.

E muito importante a ordem com que os feixes sao adquiridos. O primeiro a
ser adquirido deve ser o feixe de muons, seguido pelo feixe de pions e, por iltimo, o
feixe de elétrons. Essa ordem é necessaria para criarmos os conjuntos “purificados”
para o classificador neural.

Apébs a aquisicao dos eventos de muions, somente 200 eventos sao mantidos
para o treinamento da rede neural. Esse niimero relativamente baixo de eventos foi
obtido a partir da emulacao do sistema. A quantidade de eventos foi variada até
obtermos a mesma performance para o menor ntiimero de eventos possivel. Requer-se
um nuamero baixo de eventos devido a limitacao de memoria e ao tempo de resposta
que o sistema online apresenta.

Na aquisicao do feixe de pions, os eventos enviados ao controlador do ROD
sdo colocados em uma memoéria que emula uma fila FIFO (First In-First Out). A
cada novo evento, esse é colocado no inicio da fila e o evento mais antigo é descartado.
Os eventos na memoaria sao compostos pela energia de cada célula do médulo onde
o feixe estd incidindo.

A energia medida em cada célula é uma informacao compactada, pois cada
célula do Tilecal apresenta dois valores de energia. Esses dois valores sao somados
para formar a energia usada pela rede neural. Essa compactagao diminui o tempo
de processamento do classificador neural e a sua complexidade, sem, no entanto,
reduzir a sua performance na separagao das particulas [49].

As informacGes dos demais médulos nao sao levadas em conta, pois um vo-
lume maior de processamento seria necessario e a taxa de aquisicao dos dados di-
minuiria muito. Porém, veremos que essa escolha teve um impacto significativo na
performance do classificador neural.

Enquanto ocorre a aquisicao, o célculo de energia e o armazenamento dessa
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Figura 4.4: Implementacao da metodologia de classificagao.

informacgao no buffer circular, a rede neural é treinada constantemente. Esse treina-
mento é mais intenso no inicio da aquisicao. Apds 35000 passos de treinamento, o
classificador passa a apenas rastrear pequenas flutuacoes nos dados. A quantidade
de passos de treinamento foi escolhida empiricamente, observando apenas quantos
passos de treinamento eram necessarios para estabilizar o erro médio quadratico.
O rastreamento foi feito através da utilizacio de um valor pequeno (107%) para a
taxa de aprendizado. Com esta taxa de aprendizado, as alteracoes dos pesos da rede
neural sao pequenas.

O funcionamento do sistema esta descrito na Figura 4.5: na coluna esquerda
mostramos o fluxo dos dados e na coluna direita mostramos o sistema neural ope-
rando e fornecendo a sua classificacao para cada evento. A classificacao, realizada
pelo bloco “Teste Rede” mostrado na Figura 4.5, em todos os eventos é enviada de
volta ao fluxo de dados.

Para a separacao das particulas do feixe de elétrons, o mecanismo é o mesmo.
Nesse caso, os 200 eventos armazenados do feixe de muons e os 200 eventos de um
conjunto de pions “puros” sao usados. Da mesma maneira, os eventos adquiridos do
feixe de elétrons sao colocados na memoria do processador numa fila FIFO. O trei-
namento da rede neural é feito de mesma maneira ao realizado para a identificagao
das particulas no feixe de pions. A tnica mudanca esta na topologia da rede neural.
Para a separacao de pions e muons, temos uma rede com apenas uma saida e para

a separacao de elétrons, pions e muons utilizamos uma rede com trés saidas.
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Figura 4.5: Diagrama interno do sistema neural.

A rede neural online fornece constantemente uma classificacao para todos
os eventos, antes mesmo de estar completamente treinada. Os primeiros eventos
adquiridos nao possuem uma classificacao correta, pois a rede neural demora a atingir
a estabilidade.

Antes do inicio da fase de treinamento, sao adquiridos 80 eventos sem que
a rede neural seja treinada. Tais eventos podem ser classificados corretamente ou
nao, dependendo dos valores com os quais os pesos sinapticos foram inicializados.
Foi observado que algo entre 800 e 1000 eventos nao apresentam uma classificagao
confiavel, pois foi o nimero de eventos que o sistema neural levou para comecar
a fornecer a identificacao correta das particulas. Desta maneira, as andlises de
concordancias a serem apresentadas a seguir nao levam em conta os primeiros 1000
eventos.

Outra caracteristica do treinamento inicial ¢ uma diminuicao na taxa de
aquisicao do feixe. Os feixes de particulas usados nos testes de calibracao obedecem
ao ciclo do acelerador. Cada ciclo de aquisicao possui um periodo onde o feixe de
particulas estd ativo, chamado de spill, seguido de um periodo sem feixe, durante o

qual as particulas sao aceleradas. O ciclo total do feixe dura 11 segundos. O spill
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leva 4 segundos e o tempo de inatividade demora 7 segundos.

O treinamento mais intensivo do classificador neural acontece no inicio da
aquisicao e causa uma queda na taxa de aquisicao. Contudo, devido a rapidez com
que a rede neural é treinada, em vista do tempo gasto em um ciclo do feixe de
particulas, de 11 segundos, essa diminuicao fica restrita ao primeiro spill.

Para alcancar a estatistica necessaria para a analise de calibragao, de 50000
eventos, sao necessarios aproximadamente 20 spills, onde 2500 eventos sao obtidos
em média em cada um deles. Como a redugao na taxa de aquisicao gerada pelo
treinamento neural acontece apenas no primeiro spill, o tempo global de aquisicao

nao ¢é afetado significativamente.

4.5 Meétodos Classicos em Calorimetria

Numa anélise offline de calibragao, onde os valores das constantes de cali-
bracao e a performance do detector sao levantados, métodos baseados em cortes
sao usados para identificar as particulas presentes nos feixes usados nos testes para
calibracao. Esses métodos realizam cortes em distribuicoes de energia e também em
distribuicoes obtidas a partir da medicao realizada por detectores auxiliares presen-
tes no arranjo experimental dos testes com feixe de particulas.

Tais métodos, chamados daqui em diante de métodos classicos, necessitam de
diferentes metodologias para faixas de energia diferentes. Na faixa de energia mais
baixa, por exemplo, a separacao entre elétrons e pions é feita usando um detector
chamado de contador Cherenkov [52]. O contador Cherenkov usado na calibracao do
Tilecal é formado por um gas que, ao interagir com particulas que passam por esse
meio, gera radiacao caso as particulas possuam velocidade maior do que a velocidade
da luz nesse meio [53]. Na faixa de energia abaixo de 50 GeV, o contador Cherenkov
possui uma boa eficiéncia de separacao.

Muons sao separados das demais particulas, pions e elétrons, nessa faixa de
mais baixa energia, usando um detector posicionado apds os mddulos do Tilecal,
chamado de Muon Wall [45]. Como os mions sdo particulas penetrantes eles irao
alcancar o Muon Wall, enquanto pions de baixa energia e elétrons em geral ficam

contidos plenamente no Tilecal.

46



Os feixes usados na analise desenvolvida neste trabalho eram de energia ele-
vada, na ordem de 180 GeV, o que inviabiliza o uso dos métodos citados ante-
riormente, baseados em detectores auxiliares. Como mostraremos a seguir, outra
metodologia foi desenvolvida com base no perfil de deposicao das particulas no ca-
lorimetro.

A necessidade de varias metodologias para realizar a identificagao das parti-
culas incidentes no Tilecal durante os testes com feixes de particulas é uma grande
desvantagem dos métodos classicos, que dificulta a anélise offline de calibracao e de
performance a ser efetuada.

E muito importante salientar que nao ha nenhum método que indique o tipo
real de particula que estd presente no feixe contaminado usado nos periodos de
testes. A nao ser que os dados fossem obtidos de simulacao do arranjo experimental,
onde além da energia é possivel selecionar o tipo de particula, nao ha método que
permita a etiquetacao inequivoca dos eventos.

Através das medidas de concordancia, apresentadas na proxima secao é pos-
sivel avaliar os métodos de classificacao sem a necessidade de que um dos métodos
forneca uma classificacao sem erros. Esse caso se apresenta na area médica, quando
a determinacao de um diagnéstico é feita por dois profissionais diferentes. Nao é
possivel afirmar se um dos dois sera capaz de realizar uma classificagao correta para
todos os casos apresentados, pois acaba dependendo, em alguns casos, da experiéncia
do profissional e fica a mercé da sua subjetividade.

A seguir, sera apresentada a forma como as particulas sao identificadas usando

a metodologia classica de classificacao para feixes com valores de energia elevados

(>50 GeV).

Separacao de Mions

Muons sao particulas que possuem uma distribuigao de energia que pode ser
modelada como a convolu¢ao de uma fungao densidade de probabilidade (p.d.f.)
gaussiana e uma funcao densidade de probabilidade Landau [54], com longas caudas
de alta energia devido a componente eletromagnética. A p.d.f. Landau nao possui
formula analitica e é muito dificil de ser calculada, pois é obtida a partir de uma

integral com ntmeros complexos. Uma aproximacao por uma férmula fechada defi-
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Figura 4.6: Feixe de pions de 100 GeV com mtons de contaminagao.

nida por Moyal, [55], pode ser usada também para representar de forma satisfatéria
a distribuicao de energia dos muons.

A Figura 4.6 mostra um histograma com os muons de contaminacao para
um feixe de pions de 100 GeV. Os muons estao presentes na regiao a esquerda do
grafico, de mais baixa energia.

A separacao é feita aplicando-se uma aproximacao a distribuicao de energia
do muons. A funcao usada na aproximacao é proveniente da convolucdo de uma
p.d.f. gaussiana com uma p.d.f. Landau. Essa aproximacao é feita numericamente.
Na Figura 4.7, observamos a distribuicao de mions com a aproximagcao feita.

Os parametros principais que sao retirados a partir dessa aproximagao sao o
MOP (Most Probable Value) [9], valor mais provével, que é o pico da distribuigao, e
FWHM (Full Width Half Mazimum), que é a largura da distribui¢ao a meia altura.
Esses dois parametros podem ser calculados diretamente dos parametros da p.d.f.
Landau. Porém, como a funcao usada na aproximacao foi a convolucao da Landau
com uma gaussiana, o calculo do MOP e da FWHM deve ser feito numericamente

a partir dos parametros encontrados, para levar em conta a convolucao feita.
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Figura 4.7: Distribui¢do de mions de 180 GeV com a aproximagao feita (ver texto).

A partir da aproximagao, para cada valor de angulo 7, é calculado o patamar
no qual 99,5% da area da funcao é contida. Tentamos assim abranger uma quan-
tidade elevada de eventos que seguem a distribuicao de muons. Esses valores sao
usados para separar os muons de elétrons e pions.

A distribui¢ao dos muons possui uma cauda longa, podendo apresentar va-
lores maiores do que vinte vezes o valor do parametro MOP, pois apesar de miions
normalmente depositarem muito pouca energia, em alguns poucos eventos, perdem
muita energia no calorimetro devido a sua componente eletromagnética. Por esse
motivo os valores dos cortes podem ser bem elevados.

A Tabela 4.1 mostra os valores de energia usados para identificar mions em

um feixe de 180 GeV, para diferentes valores de angulo de impacto 7.

Tabela 4.1: Tabela com os valores dos cortes usados na separacao de muons de

contaminac¢ao em um feixe de pions de 180 GeV.

’ n ‘ -0,15 ‘ -0,25 ‘ -0,35 ‘ -0,45 ‘ -0,55 ‘

’ Corte (pC) \ 50,8 \ 49,8 \ 52,3 \ 52,8 \ 54,3 ‘
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Esse método ¢ eficaz para separar muons de pions e elétrons para feixes de
energia elevada (>50 GeV), pois nessa faixa de energia a energia depositada pelos
muons de contaminacao é bem inferior a energia depositada por pions e elétrons.
Para feixes de mais baixa energia outros métodos devem ser empregados, como o

Muon Wall, discutido anteriormente.

Separacao de Elétrons

Elétrons apresentam um perfil de deposicao bastante curto, deixando quase
a totalidade da sua energia na primeira camada do calorimetro. A deposicao fica
restrita ao médulo no qual o feixe incidiu. Isso porque o elétron precisa de pouco
material para ser completamente absorvido. Essa distancia normalmente é medida
em Yo (radiation length), que é a quantidade caracteristica de material que a par-
ticula atravessa e que tem como unidade gem™2 [9]. O x leva em conta além da
distancia percorrida pela particula, o tipo de material que compoe o calorimetro e o
tipo da particula incidente. Tais caracteristicas sao exploradas ao criarmos os cortes
classicos.

O primeiro corte usado na identificacao do elétron é a energia da particula.
Para que o evento seja classificado como elétron, primordialmente, a sua energia deve
ser maior do que os patamares calculados na identificacdo de muons (veja Tabela
4.1).

Os cortes restantes sao feitos para separar elétrons e pions, pois estes deposi-
tam valores similares de energia. Assim, observar apenas a distribuicao em energia
no detector nao ¢ suficiente. Na Figura 4.8, vemos a distribuicao para um feixe de
elétrons de 180 GeV com contaminacao por pions, ja com os muons de contaminagao
removidos. Podemos notar que pions apresentam uma distribuicao com valor médio
um pouco menor do que elétrons, pois o Tilecal é um calorimetro nao compensado,
com e/h > 1 [9]. Logo, outros cortes sao necessérios para realizar a separagao dos
pions de contaminacao do feixe de elétrons.

O segundo corte é feito utilizando a informacao de energia depositada na ter-
ceira camada longitudinal do calorimetro (E3). O evento s6 podera ser classificado
como elétron se a energia na terceira camada for menor do 0,5 pC, isto é, estiver

dentro da faixa considerada como ruido eletronico. Elétrons nao conseguem pene-
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Figura 4.8: Distribuicoes de energia de pions e elétrons em um feixe de elétrons de

180 GeV, para angulos de incidéncia 7 igual a -0,35 (acima) e igual a -0,45 (abaixo).

trar tao profundamente no detector, logo nao ha sinal na terceira camada do Tilecal
para elétrons, apenas o ruido eletronico esta presente.

A Figura 4.9 mostra a distribuicao de energia de pions e elétrons, presentes
num feixe de elétrons de 180 GeV, na iltima camada do Tilecal ja com a aproximagao
gaussiana feita na distribuicao correspondente ao ruido eletronico. Os valores de
it + 30 sao sempre menores do que o patamar de 0,5 pC, logo esse patamar é usado
para identificar os elétrons. Com esse corte conseguimos abranger mais de 99,7%
dos eventos.

O terceiro corte é baseado no vazamento lateral de energia medido pelos mé-
dulos adjacentes: Médulo 0 (Ejzg) e médulo posicionado acima do médulo central
(En). Na Figura 4.10, vemos a distribuigao da energia medida pelo médulos adja-
centes juntamente com a aproximagao gaussiana realizada, sendo que os muons de
contaminacao e eventos com sinal na iltima camada (Es3 > 0,5 pC) foram retirados
da amostra.

Para que o evento seja considerado um elétron, a energia depositada fora do
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Figura 4.9: Distribuigao de energia de pions e elétrons na terceira camada do Tilecal.

modulo central deve ser menor do que a de um patamar calculado a partir da distri-

buigao dessa energia nao contida no médulo central (Fpo+ Fp2). Essa distribuicao

¢ modelada por uma gaussiana, e o patamar ¢ igual a média mais 3,3 vezes o desvio

padrao (i + 3,30), que abrange aproximadamente 99,9% dos eventos. A Tabela 4.2

traz os valores dos cortes usados para diferentes valores do angulo de incidéncia n

em um feixe de elétrons de 180 GeV.

Tabela 4.2: Tabela com os valores dos cortes usados na energia medida pelos modulos

adjacentes (vazamento lateral).

’ 7 ‘ -0,15 ‘ -0,25 ‘ -0,35 ‘ -0,45 ‘ -0,55 ‘

’ Corte (pC) ‘ 3,91 ‘ 3,92 ‘ 3,93 ‘ 3,98 ‘ 4,02 ‘

O quarto e ultimo corte € feito a partir da distribuicao levantada utilizando-se

a Equacao 4.4, onde a diferenca na quantidade de material necessario para conter

todo o chuveiro de elétrons e pions é explorada.

D=

Esl - E82

Ey
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Figura 4.10: Energia depositada nos médulos adjacentes, para um feixe de elétrons

de 180 GeV, apds a aplicagao dos dois primeiros cortes cléssicos (ver texto).

O parametro F,; representa a energia depositada na primeira camada lon-
gitudinal do detector, o parametro Ey a energia depositada na segunda camada
longitudinal do detector e o parametro F; a energia total depositada no moédulo cen-
tral onde a particula esta incidindo. Na Figura 4.11, podemos observar a distribui¢ao
da diferenga D.

Os trés primeiros cortes da separagao de elétrons ja foram efetuados. O pata-
mar foi escolhido de forma que 99,9% dos eventos sejam contemplados. Essa maior
restricao € feita para tentar abranger um grande nimero de eventos que tenham ca-
racteristicas semelhantes as de um elétron. O evento sé é classificado como elétron
se a diferenca D for maior do que o patamar calculado.

Os patamares obtidos a partir da distribuicao da diferenca de energia nor-
malizada em um feixe de elétrons de 180 GeV sao apresentados na Tabela 4.3, para
cada valor do angulo 7.

Para que o evento seja considerado como elétron, ele deve satisfazer todos os

quatro cortes descritos.
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Tabela 4.3: Tabela com os valores dos cortes usados na diferenca de energia.

’ n \ 0,15 \ 0,25 \ 0,35 \ 0,45 \ 0,55 ‘

’ Corte ‘ -0,07 ‘ -0,03 ‘ -0,004 ‘ 0,09 ‘ 0,21 ‘

Os cortes desenvolvidos visam identificar o maximo possivel de elétrons pos-
sivel. Contudo, nao é possivel determinar a porcentagem de falso alarme, porque
nao ha nenhuma informacao que diga dentro de um feixe qual é o tipo de particula
em cada evento, como seria o caso, por exemplo, se os dados fossem gerados por

simulacgao.

Separacao de Pions

Pions apresentam valores de energia, medidos pelo Tilecal, levemente infe-
riores aos dos elétrons de mesma energia. Isso porque o Tilecal é um calorimetro
nao compensado, apresentando sinais com maior intensidade quando o calorimetro

interage com particulas eletromagnéticas, como elétrons e fétons. Pions também
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apresentam vazamento de energia, principalmente pelo fato dos médulos do Tilecal
nao serem longos o suficiente para conter, longitudinalmente, a energia dos pions
na configuracao presente no arranjo experimental, onde o calorimetro de argonio
liquido do ATLAS nao esta presente.

A nao compensacao e o efeito de vazamento longitudinal de energia junta-
mente com a caracteristica do chuveiro hadronico de apresentar uma maior flutuagao
estatistica devido as interacoes nucleares ocorridas, levam a uma resolucao em ener-
gia, medida pelo Tilecal, maior para pions do que para elétrons e num valor médio
de energia menor para pions do que para elétrons de mesma energia.

O perfil de deposi¢ao dos pions apresenta depdsito maior de energia na se-
gunda camada do Tilecal, que contrasta com o elétron, que deixa quase que a totali-
dade da sua energia na primeira camada do detector. Pions também apresentam um
chuveiro lateral extenso, apresentando valores significativos de energia nos médulos
adjacentes ao médulo posicionado na direcao do feixe.

Para ser classificado como pion o evento deve, primeiramente, apresentar uma
energia superior aos patamares para muons calculados anteriormente.

A separagao entre pions e elétrons é feita usando os mesmos cortes apresen-
tados na identificacao de elétrons. Basta que a particula nao satisfaca pelo menos
um dos trés cortes apresentados para a identificacao de elétrons para que ela seja
classificada como pion.

Como nenhuma metodologia fornece a classificagao real da particula presente
num feixe com contaminacao, nao é possivel determinar a eficiéncia de classificagao

nem a porcentagem de falso alarme.

4.6 Medidas de Concordancia

Para aferir os resultados obtidos entre os métodos neural e classico, medidas
de concordancia foram usadas. Elas sdo obtidas a partir da matriz de confusao [56].
A matriz de confusao é uma matriz quadrada m x m, onde m é o niimero de classes
a serem identificadas. Ela caracteriza como a classificacao feita por um método se
relaciona com a classificacao do outro.

Trés valores de concordancias foram empregados nesse trabalho. O primeiro,
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e mais simples, foi calculado a partir da soma da diagonal da matriz de confusao
levantada, P,, que representa o percentual de eventos que tiveram a mesma classi-
ficag@o para ambos os métodos, neural e classico.

O segundo valor de concordancia é o coeficiente x [57]. O coeficiente
foi apresentado como um coeficiente de concordancia entre dois classificadores com
amostras categorizadas em escalas nominais. Para este trabalho, as categorias sao os
tipos de particulas usados nos testes com feixes. O coeficiente k apresenta perfeita
concordancia entre os classificadores quando igual a um (k = +1). Quando este
apresenta valores menores do que zero, significa que os classificadores apresentam
uma péssima concordancia.

O coeficiente k ¢ uma medida adequada por representar toda a matriz de
confusao, e é amplamente utilizado em aplicacoes onde é preciso identificar onde
dois classificadores concordam de uma forma mais ampla. O calculo dessas duas
medidas é descrito a seguir.

Seja uma matriz de confusao como a mostrada pela Tabela 4.4, para dois

classificadores com trés classes diferentes.

Tabela 4.4: Matriz de confusao entre dois classificadores para trés classes.

Método 2

Método 1 | Classe 1 ‘ Classe 2 ‘ Classe 3 ‘ Total

Classe 1 nip ni2 nis ni4

Classe 2 nsy noo na3 no4

Classe 3 ns3i nse nss n34
Total ‘ nyq ‘ nyo ‘ nys ‘ 1 ‘

O coeficiente k é calculado utilizando a Equacao 4.5.

P, - P
- _* - m 4.5
=1 p (4.5)

Os valores de P, e P, sao calculados utilizando as equagoes abaixo, onde k

representa o nimero de classes.

P, = Znu



Apesar do coeficiente x ser utilizado amplamente na literatura, ele apresenta
algumas deficiéncias e muitas vezes nao fornecem resultados coerentes com o que é
esperado do experimento. Em [58], vemos uma ampla discussao sobre o coeficiente
k e suas deficiéncias, em face de outros métodos.

Resumidamente, foi apresentado que o coeficiente k é altamente sensivel aos
valores das probabilidades marginais. Isso pode levar a valores nao coerentes depen-
dendo de como as probabilidades marginais estiverem distribuidas. Nesse artigo, foi
introduzido, inclusive, um outro método de medir a concordancia entre classificado-
res, o coeficiente ACY, que é o terceiro método usado nesse trabalho.

Esse coeficiente é calculado usando também a Equagao 4.5. O valor P,,, para
o coeficiente ACY, é calculado de forma diferente do calculador para o coeficiente k,

como mostra a Equacao 4.6.

k
1 Niy + Ny Ny + Ny
k14 ( 2 ) ( 2 (4:6)

Esse coeficiente apresenta uma corregao da probabilidade de acerto devido a
pura sorte com menor sensibilidade as probabilidades marginais, como demonstrado
em [59].

O coeficiente k serd usado nesse trabalho, pois esté estabelecido a bastante
tempo como uma medida de concordancia, e o coeficiente AC;, porque faz uma
corre¢ao de concordancia melhor [59], mas se trata de um método recente. O va-
lor de P, sera usado ainda para mostrar o limite superior das outras medidas de

concordancia.

4.7 Resultados do Classificador Neural

Nesse Capitulo, o objetivo principal foi a separacao de pions e muons que
contaminam feixes de elétrons. Esse tipo de feixe possui uma funcao primordial na
calibracao do detector. Uma identificagao confidvel dos elétrons é importante para
que a analise a ser feita para calcular os parametros de calibracao seja realizada em
eventos que sejam realmente elétrons. Adicionalmente, o feixe de elétrons apresenta
altos niveis de contaminagao de particulas e a disting¢ao entre os padroes de pions e

elétrons é bastante dificil.
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A identificacao e possivel retirada dos eventos de contaminacao ainda durante
a aquisicao dos dados pode prevenir que dados desnecessarios sejam gravados e que o
tempo de feixe seja desperdicado. Contudo, antes de realizar esta andlise, foi repetida
a separacao de muons de contaminacao do feixe de pions, feita primeiramente em
[50]. Por causa de modifica¢oes no software do sistema de aquisigdo entre as duas
analises, o sistema neural precisava ser ajustado. As principais mudancgas ocorreram
na formatacao usada para transmitir os dados e na codificacao da resposta fornecida

pelo classificador neural dentro do fluxo de dados.

4.7.1 Separacao Pion-Muon

A separacao entre pions e muons aplicou a metodologia descrita anterior-
mente. Um feixe de 180 GeV de muons foi adquirido e 200 eventos armazenados.
Posteriormente, um feixe de 350 GeV de pions foi adquirido com o sistema neural
em execucao. Utilizamos feixes de diferentes energias, porque foi necessario seguir o
cronograma de testes e somente esses feixes estavam disponiveis.

A energia do feixe de muons tem uma influéncia pequena na energia total
depositada, sendo refletida num leve aumento no méaximo valor provavel de energia e
em uma cauda mais alongada na regiao de alta energia. O aumento no maximo valor
provavel de energia foi medido, para o Tilecal, como sendo de 7% a cada aumento
de 100 GeV na energia do feixe, logo um feixe de 350 GeV teria um maximo valor
provével aproximadamente 12% maior do que um de 180 GeV [36]. A variagao do
valor de MOP para muons de diferentes valores de energia pode ser vista na Figura
4.12.

Como as variagoes sao pequenas, nao houve problemas ao utilizar o feixe de
muons de 180 GeV com um feixe de pions de 350 GeV. Contudo, a abordagem mais
correta seria utilizar feixes com os mesmos valores nominais de energia.

O vetor de entrada da rede neural foi composto pela energia de cada cé-
lula proveniente de metade do médulo central presente na direcao do feixe, o que
corresponde a uma super-gaveta. Observando a Figura 3.6, vemos que tal entrada
corresponde a 23 valores de energia. A compactagao da dupla leitura de cada cé-
lula do calorimetro foi aplicada, obtendo um tnico valor de energia por célula. Nao

utilizamos a granularidade total do detector para aumentarmos a velocidade do pro-
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Figura 4.12: Valores de MOP para diferentes valores de energia (extraido de [36]).

cessamento neural, sem perda para eficiéncia de classificacao.

A rede neural projetada possuia sete neuronios na camada intermediaria e um
neuronio na camada de saida. Todos os neuronios tinham como fungao de ativagao
a tangente hiperbdlica. O treinamento da rede neural foi feito usando o algoritmo
de backpropagation [48]. A saida desejada da rede neural para os eventos do feixe
de muons armazenados era igual a +1, e a saida desejada para o feixe de pions em
aquisicao era igual a —1. O feixe de pions continha, além dos pions, os muons de
contaminacgao. Logo, o treinamento foi feito tendo um alvo errado para os muons
de contaminacao, pois o alvo era determinado para o feixe e nao para a particula.
Devido a granularidade do detector, a rede neural é capaz de identificar os mions
de contaminacao dentro do feixe de pions, apesar do alvo usado para esses eventos
estar incorreto. Contudo, em [49], foi mostrado que pode ocorrer overtrainning caso
o treinamento nao seja interrompido no momento certo. O treinamento é parado
quando o erro quadratico comeca a diminuir de forma acentuada. Um nimero de
passos de treinamento foi entao calculado que permitisse o treinamento correto da
rede neural, sem overtrainning.

A separacao de pions de 350 GeV e muons de 180 GeV nao é nenhum desafio,
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pois a diferenca entre a energia depositada por pions e muons nesse caso é muito
grande. Além disso, o nivel de contaminacao no feixe de pions era menor do que 2%.
Porém, era suficiente para o proposito do exercicio, de preparar o sistema neural
para a separacgao de pions, muions e elétrons.

A concordancia, ou P,, entre o método clédssico baseado no corte de energia e
o método neural ficou igual a 99,7%, ao desconsiderarmos os eventos iniciais com a
classificagao errada fornecida no inicio do treinamento da rede neural. Foram anali-
sados aproximadamente 8000 eventos provenientes do feixe de pions. Na Figura 4.13,
vemos a correlacao entre a saida da rede neural e a energia da particula incidente
(método classico). Podemos notar que os eventos apresentam uma clara correlagao
entre eventos de baixa energia e a saida correspondente do classificador neural para
muons.

Confirmado o funcionamento do sistema neural, a separacao entre pions,

muons e elétrons foi implementada.

4.7.2 Separacgao Elétron-Pion-Mion

Seguindo a ordem da metodologia proposta, a aquisicao do feixe de elétrons
deve ser feita apos a aquisicao do feixe de muions e apds a aquisicao e purificagao do
feixe de pions. Contudo, essa cronologia nao pode ser seguida, e dados de diferentes
modulos tiveram que usados para testar o classificador neural.

Para nao perder a oportunidade de testar o classificador neural, foram utili-
zados dados gravados do feixe de muions e pions, adquiridos durante o teste em um
moédulo do Tilecal diferente do usado com o feixe de elétrons. Baseado nos resultados
obtidos em [39], onde uma uniformidade a nivel de célula dos dados para elétrons
na ordem de 3% foi obtida, podemos verificar que o uso de diferentes médulos na
metodologia neural de treinamento nao deve causar uma deterioracao dos resultados
obtidos pelo classificador neural, como ficard demonstrado mais a frente. O feixe
de pions nesse caso foi purificado apds a sua aquisicao usando uma rede neural nos
moldes da que seria feito durante a operacao online do sistema neural.

Para verificar se a rede neural seria realmente capaz de fazer a separacao,
fizemos uma emulacao do sistema de aquisi¢ao, reproduzindo a sistematica e o trei-

namento online do sistema neural. Ficou constatado que a utilizacao de dados
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Figura 4.13: Saida da rede neural para um feixe de pions de 350 GeV.

provenientes de modulos distintos afetava de forma pouco significativa o desempe-
nho do classificador neural. Uma variacao de 2% de concordancia, medida por P,,
entre os métodos neural e classico foi observada ao usarmos dados do mesmo médulo
e dados de médulos diferentes.

Sanada essa dificuldade, o sistema neural foi posto em operagao durante a
aquisicao do feixe de elétrons de 180 GeV. Dados de muons de 180 GeV e pions
“purificados” de 180 GeV completavam o conjunto de treinamento. Para a separagao
entre pions e elétrons é obrigatério que a energia do feixe de pions seja a mesma do
feixe de elétrons.

A rede neural foi testada para diferentes pontos de impacto do feixe com o
detector. Os angulos n utilizados foram: -0,15, -0,25, -0,35, -0,45, -0,55. A topologia
da rede neural para a separacao de pions, muons e elétrons apresentou 3 neuronios
de saida, mantendo-se 7 neurénios na camada escondida.

Trés alvos de treinamento foram usados, que correspondem a cada tipo de
feixe. Os eventos do feixe de miions tiveram como saida desejada o,, = {+1, —1, -1},

onde o primeiro elemento é relativo ao feixe de muons, o segundo ao feixe de pions e
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o terceiro ao feixe de elétrons. Os eventos do conjunto “purificado” de pions tiveram
como saida desejada o, = {—1,+1,—1}. E, por fim, os eventos sendo adquiridos do
feixe de elétrons tiveram uma saida desejada o, = {—1, —1,+1}, incluindo os pions
e muons de contaminagao presentes no feixe de elétrons.

Os eventos de contaminacao, presentes no feixe de elétrons, tiveram alvos
errados durante o treinamento, pois pertenciam ao mesmo feixe. Apesar disso, a
segmentacao em células do Tilecal permitiu compensar esse erro no treinamento e
identificar os eventos de contaminagao dentro do feixe de elétrons.

O vetor de entrada foi normalizado pela raiz quadrada da energia total medida
pelo calorimetro para o evento. A energia total corresponde a soma dos elementos
do vetor de entrada. Uma normalizacao pela energia total foi tentada primeiramente
[49]. No entanto, ficou constatado que alguns eventos de pions foram confundidos por
muons e vice-versa por apresentarem perfis de deposigao de energia muito préximos,
pois a informacao de energia foi retirada do vetor de entrada. Por esse motivo, a
raiz quadrada foi usada como normalizacao, para recolocar essa informacao no vetor
de entrada do sistema neural.

Na Figura 4.14, o resultado da rede neural é exibido. No eixo X, vemos a
diferenca entre a saida de pions e a saida de muons e, no eixo Y, vemos a diferenca
entre a saida de elétrons e a saida de pions.

A separacao entre as classes fica bastante evidente, demonstrando a eficién-
cia do classificador neural online. A partir dos resultados do classificador neural,
podemos compara-los com os obtidos pelo método classico, levantando a matriz de
confusao. A Tabela 4.5 mostra a tabela de confusao para um angulo de impacto 7
igual a -0,35.

As colunas Cléassico_e, Classico_p e Classico_m representam a classificagao
pelo método clédssico para elétrons, pions e mions. As linhas Neural_e, Neural_p
e Neural_m representam a classificacao pelo método neural para elétrons, pions e
muons, respectivamente.

Na Tabela 4.6, vemos os valores de concordancia obtidos entre o método neu-
ral e o método classico, calculados a partir da matriz de confusao. As trés medidas
de concordancia sao apresentadas. Os primeiros 1000 eventos foram desconsidera-

dos nesse calculo, para suprimir eventos que possuiam uma classificacao erronea
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Figura 4.14: Diferenca entre as saidas do classificador neural, para a separacao de

pions, muons e elétrons, para um feixe de elétrons de 180 GeV.

correspondente ao tempo que a rede neural leva para ser treinada.

Podemos notar que as concordancias encontradas estao um pouco mais baixas
que as obtidas na separacao de pions e muons, contudo ainda se mantiveram em
niveis préximos de 100%, demonstrando numa primeira analise a boa capacidade
da rede neural de atuar online na classificacao das particulas incidentes no feixe de
elétrons.

Como discutido anteriormente, a medida fornecida pelo coeficiente k esta
levemente abaixo das outras duas medidas de concordancia. A medida fornecida
pelo coeficiente AC| estd muito préxima do que seria seu limite superior (F,).

Contudo, foi constatado que os eventos onde os métodos apresentavam classi-
ficagoes discordantes caracterizavam-se pela tendéncia da rede neural em classificar
como elétrons eventos que na realidade eram pions. Esse erro na classificagao neural
fez com que o classificador neural identificasse como pions eventos que possuiam um
perfil de deposicao de elétrons segundo o método classico. Ambos efeitos podem ser

vistos em negrito na Tabela 4.5.

63



Tabela 4.5: Matriz de confusao entre o método neural e método classico para um

feixe de elétrons de 180 GeV e angulo n igual -0.35.

Cléssico_e | Cléssico_p | Cléassicoom
Neural e 50,7% 1,77% 0,04%
Neural_p 1,12% 21,8% 0,05%
Neural m 0,00% 0,04% 23,0%

Isso ocorreu porque o perfil de deposicao de energia de pions e elétrons no
moédulo central, onde o feixe incidia, era muito similar em alguns poucos eventos.
A distincao desses eventos sé pode ser feita se observarmos a energia medida pelos
modulos adjacentes, pois elétrons depositam muito pouca energia nesses modulos.
Como essa informacao nao foi apresentada a rede neural durante a sua operacao,
ela nao foi capaz de distinguir tais eventos e acabava por fornecer uma resposta

incorreta.

Tabela 4.6: Tabela de concordancias entre o método neural e o método cléssico.

’ n ‘ -0,15 ‘ -0,25 ‘ -0,35 ‘ -0,45 ‘ -0,55 ‘

P, | 96,7% | 96,2% | 95,5% | 95,6% | 96,6%
k| 94,6% | 93,9% | 92,8% | 92,9% | 94,5%
ACy | 96,7% | 96,2% | 955% | 95,6% | 96,6%

A Figura 4.15 mostra a distribuigdo de energia de vazamento lateral medida
pelo moédulos adjacentes ao médulo central, onde o feixe incidia. Dois histogramas
podem ser observados. O primeiro, sem nenhuma hachura, traz os eventos nos quais
ambos os métodos apresentaram a mesma classificagao.

O segundo, com hachura, mostra eventos que foram classificados como elé-
trons pelo sistema neural e como pions pelo método classico. Esse histograma foi
dividido em duas partes. A parte a esquerda, com valores menores do que o corte efe-
tuado na energia medida pelos médulos adjacentes, contém aproximadamente 10%
dos eventos com classificacoes diferentes. A parte a direita, com valores maiores do
que o corte efetuado na energia medida pelos modulos adjacentes, contém a maior
parte dos eventos com classificacoes distintas, 90%.

Com isso, foi possivel confirmar que grande parte da discordancia entre os
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Figura 4.15: Histograma com eventos em concordancia e discordancia para a classi-

ficacao de elétrons pelo estimador neural para um feixe de elétrons de 180 GeV.

dois métodos foi devido a informacao de vazamento de ambos os médulos adjacentes.

A opgao de nao utilizar a informacao dos outros médulos foi tomada para
evitar a diminuicao da taxa de aquisicao durante o desenvolvimento da aplicacao,
para poder viabilizar o sistema neural a ser testado. Contudo, essa limitacao pode
ser superada se optarmos por usar sistemas mais especificos e rapidos para o de-
senvolvimento de uma rede neural e para a conversao do pulso digital em valor de
energia, como DSPs (Digital Signal Processors) [60] ou FPGAs (Fiel Programmable
Gate Arrays) [61]. Pois, a maioria das operac¢oes empregadas nesses sistemas ¢ de
multiplicacdo e acumulacao, que sao otimizadas em DSPs e FPGAs. Essa imple-
mentacao pode ser usada em pesquisas futuras, repetindo-se a analise apresentada
aqui.

Ao apresentarmos a informacao de energia medida pelos modulos adjacentes
a rede neural, os valores das medidas de concordancia aumentaram consideravel-
mente. Contudo, essa andlise foi feita offline, através da emulacao do sistema real

de aquisi¢ao utilizando dados gravados, pois a fase de calibragao ja havia terminado.
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Um novo elemento foi acrescentado no vetor de entrada da rede neural, con-
tendo o valor da energia de vazamento lateral, medido pelos mdédulos adjacentes
(Ero+ Euz). O restante da topologia da rede neural foi mantido, assim como todos
os outros parametros usados, tais como ntmero de passos de treinamento na fase
inicial, taxa de aprendizado, normalizacao, etc.

Nessa analise, foram usados os dados adquiridos referentes aos feixes onde o
sistema neural online estava em operacao. Um sistema que emulasse o funciona-
mento do feixe foi desenvolvido, alternando momentos de atividade e inatividade.
O periodo inicial, onde o treinamento da rede neural é mais intenso, também foi
emulado. Apoés o treinamento inicial, a rede neural foi treinada com uma taxa de
aprendizado pequena, apenas para rastrear pequenas flutuagoes.

Na Tabela 4.7, observamos a matriz de confusao apés o processamento neural,
onde a informagao de energia de vazamento lateral foi apresentada a rede neural,

para o feixe com um angulo 7 igual a -0,35.

Tabela 4.7: Matriz de confusao entre o método neural e o método cléssico para 7

igual -0.35, apds a adigao da informacao de energia de vazamento lateral.

Cléssico_e | Cléssico_p | Cléssicoom
Neural_e 49,5% 0,63% 0,01%
Neural p 0,35% 24,1% 0,05%
Neural_m 0,00% 0,05% 25,3%

Podemos perceber claramente a diminuicao na confusao entre a classificacao
de pions e elétrons para ambos os métodos, refletindo nas medidas de concordancia.
A medida de discordancia entre o método classico e neural para a identificacao de
elétrons e pions de foi reduzida 2,9% para 0,98%, apds a inclusao da informacao de
energia de vazamento lateral no vetor de entrada da rede neural.

Na Tabela 4.8, temos os novos valores de concordancia obtidos ao utilizarmos
a energia de vazamento lateral medida pelos médulos adjacentes no vetor de entrada
da rede neural. Novamente, os 1000 primeiros eventos sao desconsiderados no céalculo
das concordancias.

Mais uma vez, vemos que o coeficiente k estd levemente menor do que as
Porém, como as probabilidades marginais sao

demais medidas de concordancia.
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Tabela 4.8: Tabela de concordancias entre o método neural e o método cléassico,

apos a adicao da informacao de energia de vazamento lateral.

’ n ‘ -0,15 ‘ -0,25 ‘ -0,35 ‘ -0,45 ‘ -0,55 ‘

P, 99,1% | 99,2% | 98,9% | 99,0% | 99,0%
K 98,5% | 98,7% | 98,2% | 98,3% | 98,4%
ACy | 99,1% | 99,2% | 98,9% | 99,0% | 99,0%

menores do que as obtidas sem a informacao de energia de vazamento lateral, o
coeficiente k se mostra mais proximo dos outros coeficientes.

Nessa nova analise, observamos que a rede neural é capaz de fornecer uma
classificacao muito préxima a analise classica offline feita no conjunto completo de
dados apés a sua aquisi¢ao, e confirmamos que uma tendéncia nos dados realmente
existia, pois os resultados foram obviamente melhores apds a adicao da informagao
do vazamento lateral de energia ao vetor de entrada do classificador neural.

Como nao ha nenhum método capaz de fornecer a classificacao real da par-
ticula, é de se esperar que haja uma leve discordancia entre ambos os métodos,
neural e classico. Os cortes nao sao capazes de cobrir todos os eventos de elétrons,
e nao é possivel estimar quantos pions de contaminacao foram classificados pelo
método classico erroneamente como elétrons, e vice-versa. Temos, em menor quan-
tidade, casos de muons que apresentam valores elevados de energia que podem nao
ser identificados corretamente pelo método cldssico, gerando mais discordancia.

No final, sao obtidos os parametros de calibracao, calculados das distribuicoes
retiradas dos resultados encontrados apds a inclusao da informacao de vazamento
lateral de energia no treinamento do classificador neural. Na Figura 4.16, vemos
as distribuicoes de eventos identificados como elétrons pelo método classico e pelo
método neural para um feixe de elétrons de 180 GeV.

A Tabela 4.9 mostra o resumo das constantes de calibracao encontradas apés a
aproximacao gaussiana feita nas distribuigoes de elétrons identificados por ambos os
métodos, neural e cldssico. Devido ao grande niimero de eventos acumulados durante
a aquisicao, aproximadamente 25000, é possivel obter uma incerteza bem pequena
para as constantes de calibragao. Todos os valores se apresentam em concordancia,

dentro da barra de erros, o que demonstra que a pequena medida de discordancia
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Figura 4.16: Distribuicoes de elétrons de 180 GeV, identificadas pelo método classico
(acima) e pelo método neural (abaixo), apds a inclusao da informagao de vazamento

lateral.

entre os métodos nao influi no resultado final, usado para a calibragao.

Tabela 4.9: Tabela com os valores da constante de calibracao para um feixe de 180

GeV.

’ ‘ Cpo.gev—1
Cléssico | 1,1782 &+ 0,0004

Neural | 1,1783 = 0,0004

Devido as vantagens do classificador neural online, com a capacidade de agi-
lizar o processo de identificagao das particulas ou de, até mesmo, rejeitar eventos du-
rante a aquisicao, e a concordancia com os resultados obtidos usando cortes offline,
podemos concluir que o sistema neural se mostra como uma ferramenta bastante
interessante como alternativa aos métodos classicos ou quando é desejado otimizar
o tempo de aquisicao durante testes com feixes de particulas usados em periodos de

calibracao de calorimetros.
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Capitulo 5

Sistema para Testes e

Comissionamento do Tilecal

A leitura da informagao gerada pela interacao das particulas nos experimen-
tos atuais de colisoes de particulas é feita por sistemas eletronicos extremamente
complexos e com requerimentos bastante restritos.

O sistema eletronico de leitura dos calorimetros, por exemplo, deve ser capaz
de fornecer uma resposta rapida, dependendo da taxa de eventos que se deseja
atingir, com pouco ruido e apresentar resisténcia a radiacgao.

Em calorimetria, os componentes eletronicos utilizados para realizar a leitura
do sinal medido pelo detector sofrem um rigoroso controle de qualidade. Esses
componentes ao serem montados para formar o sistema de leitura do calorimetro
sao testados mais uma vez, a fim de verificar a montagem do sistema de leitura
como um todo. Nesse caso, sistemas de testes sao desenvolvidos gerando sinais que
emulam o sinal gerado a partir das interagdes das particulas com o calorimetro [62]
e/ou com sinais gerados pelo préprio sistema de leitura.

Além de sistemas de testes, antes da entrada em operacao dos calorimetros
no experimento de colisoes de particulas, o sistema eletronico é comissionado. O
comissionamento é feito usando o sistema de aquisi¢ao final, ou quando este nao
esta disponivel, sistemas temporarios podem ser usados para suprir essa necessidade.
Este foi o caso do inicio do comissionamento para o calorimetro hadrénico do ATLAS,
o Tilecal, como mostraremos neste trabalho.

Durante esse periodo, os detectores presentes no experimento vao sendo testa-
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dos e lentamente integrados de forma a realizar a aquisicao de dados conjuntamente.
Para realizar a aquisicao de dados, raios césmicos sao amplamente empregados, pois

permitem testar os detector com particulas fisica antes das primeiras colisoes.

5.1 Motivacao

A cadeia eletronica de leitura situada no interior dos moédulos do Tilecal é
crucial na performance do calorimetro e na analise dos dados adquiridos. Um bom
funcionamento do sistema eletronico do Tilecal é um requisito primordial e essencial
para a operacao do ATLAS no LHC.

A medigao da energia das particulas incidentes no calorimetro é altamente
influenciada pelo sistema eletronico de leitura. O sistema eletronico foi projetado
para que uma performance especificada fossa atingida [25]. Essa especificagao ainda
previa que a performance da mediacao do sistema de calorimetria poderia ser me-
lhorada por métodos de processamento offiine. Porém, falhas ocorridas na cadeia
de leitura podem nao ser recuperadas por tais métodos e prejudicar a resposta em
energia do calorimetro.

Ao ser montada e inserida nos médulos do Tilecal, a cadeia eletronica de lei-
tura, construida em forma de gaveta, é testada diversas vezes. Para isso, sistemas de
testes foram desenvolvidos. Assim, eventuais problemas sao detectados e corrigidos.
Se detectados tardiamente, apds a entrada em operacao do Tilecal no ATLAS, por
exemplo, s6 poderao ser reparados durante a pausa anual prevista no funcionamento
do LHC, o que é altamente indesejavel.

Além de se detectarem falhas, os testes realizados permitem também a ca-
racterizacao de alguns parametros da performance do sistema eletronico, sendo o
ruido eletronico o de maior importancia. Esse parametro tem grande influéncia
na resposta de energia do Tilecal, limitando a sua performance. Altos valores de
ruido degradam a performance de resolugao em energia do Tilecal e a deteccao de
particulas que depositam pouca energia no detector, como muons.

Os testes da cadeia eletronica foram feitos em dois momentos distintos. Pri-
meiramente, com os moédulos ainda na superficie, preparando-os para a sua colocagao

na posicao final no experimento. Em seguida, com os mdédulos ja posicionados na
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caverna do ATLAS, durante a certificacdo (comissionamento) e, eventualmente, na
propria operacao do Tilecal no LHC.

Na primeira fase, as super-gavetas sao testadas uma a uma, através de um
sistema portatil de teste, que certifica os modulos do Tilecal individualmente. Em
seguida, durante o periodo de comissionamento do ATLAS [63], os testes s@o efetu-
ados no Tilecal j& instalado na sua posigao final.

Uma dificuldade ao realizar os testes durante o comissionamento é a prépria
complexidade do Tilecal, que possui 64 mdédulos na sua regiao central e 128 médulos
na regiao de endcap, totalizando 256 super-gavetas que, durante a operacao final
do ATLAS, deverao ser testadas o mais rapidamente possivel. Para isso, testes que
possam rodar paralelamente tornam-se necessarios durante essa fase.

O controle e a sincronizacao da cadeia eletronica de leitura sao feitos através
de um sistema desenvolvido para todo o LHC e seus detectores, que utiliza fibras
ticas para enviar os sinais, chamado de TTC (Trigger, Timing and Control) [11],
apresentado anteriormente. Os sistemas eletronicos dos detectores do ATLAS nao
operam sem o sistema TTC.

Os sistemas de teste e comissionamento desenvolvidos para o Tilecal fazem

uso do TTC para se comunicarem com as gavetas presentes nos médulos do detector.

5.2 Testes na Superficie

Antes do ATLAS entrar em operacao, todos os seus sub-detectores devem
estar certificados. Essa certificacao é feita para os sub-detectores propriamente ditos
e para a sua eletronica de frontend e backend. Essa certificacao é feita ainda com
os sub-detectores na superficie.

No caso do Tilecal, qualquer anélise de performance ou de processamento
dos dados provenientes dos seus modulos depende primordialmente da cadeia de
leitura eletronica e ética que deve estar em perfeito estado. A certificacdo permite
que falhas sejam identificadas e corrigidas, garantindo que a performance projetada
para o Tilecal seja atingida.

Como o Tilecal é fruto de uma colaboracao internacional com a participagao

de diversos paises, os componentes da cadeia eletronica de leitura foram projetados
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por diferentes institutos, em varios paises. Cada instituo desenvolveu seu préprio
controle de qualidade. Porém, os componentes ao serem colocados juntos na gaveta
devem ser testados como um sistema tunico.

Por esse motivo, um sistema que retne todos os testes individuais e testes que
verificam o funcionamento da gaveta como um todo foram propostos e desenvolvidos.

O principal objetivo dos testes feitos ainda na superficie era certificar a ele-
tronica de cada modulo, um de cada vez, e fazer reparos em possiveis componentes
defeituosos. Os testes procuravam ser os mais abrangentes possiveis, de modo a
detectar falhas na montagem ou em componentes da super-gaveta.

Foram desenvolvidos dois sistemas distintos com tal finalidade. O primeiro,
chamado de MobiDICK [64], projetado em Clermont Ferrand, Franga. Esse sistema
foi definido como padrao para os testes a serem realizados nos médulos do Tilecal e
tinha como requisitos principais estabilidade e facilidade no manuseio. O segundo,
chamado de AHAB, desenvolvido no CERN. O objetivo desse sistema era confirmar
os resultados obtidos pelo MobiDick. Nesse sentido, o sistema era uma copia do
MobiDick, porém apenas em sua funcionalidade. O hardware e software utilizados
nao eram os mesmos, tornando as medidas de ambos os sistemas independentes. Ao
mesmo tempo, era necessario uma plataforma de desenvolvimento onde novos testes
pudessem ser projetados e amadurecidos antes de serem incorporados ao MobiDick.

Nesse contexto, a nossa contribuicao se deu no desenvolvimento do AHAB e
na criagao de novos testes a serem incorporados ao MobiDick, auxiliando na detecgao
de falhas na cadeia eletronica dos modulos do Tilecal. Por esse motivo, iremos expor

apenas a implementacao e resultados obtidos pelo AHAB.

5.2.1 Implementacgao

O AHAB foi montado em um crate portatil com barramento VME [22]. A
portabilidade permitia que as gavetas pudessem ser testadas sem que os modulos
do Tilecal fossem movimentados de forma desnecessaria, o que iria requerer uma
logistica complicada. Na Figura 5.1, podemos ver a foto do sistema AHAB.

Dentro da crate VME existiam diversos médulos, listados a seguir.

1- Single Board Computer (SBC): um computador PowerPC em forma de placa

VME, encarregado de rodar todos os programas de teste e de controlar as
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Figura 5.1: Foto do sistema de teste portatil da super-gaveta do Tilecal.

demais placas através do barramento VME, que se comunicam com a gaveta,
enviando e recebendo informagoes. Os programas e dados obtidos dos testes
sao armazenados em um disco rigido SCSI, que garante o funcionamento do

sistema de forma isolada.

Placas TTC (TTCvie TTCvx): compoem o sistema TTC utilizado pelos testes

para o controle e aquisi¢ao dos dados da eletronica do detector.

Controlador do barramento CAN : é uma placa utilizada para enviar e receber
sinais através do barramento CAN. No AHAB esse controlador é usado para

se comunicar com o Integrador ADC.

QDC (conversor analégico-digital de carga): é utilizado para digitalizar os
sinais de carga provenientes dos somadores do primeiro nivel de validagao

presentes na super-gaveta.
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5- LED: usado para enviar um sinal luminoso constante para os tubos fotomulti-

plicadores.

Diversos testes foram desenvolvidos para determinar o funcionamento da ele-
tronica das super-gavetas. Os testes implementados no MobiDick se inspiraram em
testes previamente desenvolvidos pelos varios institutos e também implementados no
CERN, buscando neles quais funcionalidades deveriam ser testadas. Posteriormente,
ficou constatado que dois testes adicionais seriam necessarios, sendo desenvolvidos
no AHAB e depois implementados no MobiDick. Foram eles: o teste com um sis-
tema de LED e o teste de integridade da transmissao dos dados digitais dentro da

super-gaveta. Esses testes serao apresentados detalhadamente mais adiante.

5.2.2 Testes Desenvolvidos

Na realizacao dos testes, foi definida uma ordem légica de modo a permitir
uma melhor otimizacgao dos testes e deteccao de falhas. Logo, primeiramente, foram
realizados testes basicos que utilizam poucos recursos e, gradativamente, testes mais
complexos vao sendo utilizados. Com isso, é possivel identificar mais facilmente
falhas, pois as funcionalidade dos componentes eletronicos vao sendo testados cu-
mulativamente.

A verificacao da comunicagao entre o sistema de aquisicao e controle presente
fora do detector com as placas 3em1 é o teste mais basico a ser feito. Este teste utiliza
as fibras dticas e o barramento CAN, pois ambos os meios podem ser utilizados para
a comunicagao com as placas 3em1, confirmando a sua presenca e o funcionamento
do seu sistema de controle. Como os demais testes fazem uso dessa comunicacao, se
esse teste nao funcionar os demais nao serao bem sucedidos.

Sinais de configuragao sao enviados as placas 3em1 pelas fibras éticas usando-
se o sistema TTC, ou através do barramento CAN, usando o Integrador ADC. A
configuragao enviada fica armazenada numa memoria presente em todas as placas
3eml. A leitura da configuracao é feita apenas através do barramento CAN, pois o
sistema TTC somente envia comandos, nao sendo capaz de receber dados.

O teste consiste no envio de uma mascara de bits (0xAAAA), seguida do
seu complementar (0x5555) e da leitura e comparagao da méscara enviada com a

palavra lida da memoéria da placa 3eml. No total, 45 placas para uma super-gaveta
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de médulos da regiao do barril e 32 para médulos da regiao do barril estendido devem
responder a esse teste. O fato de usarmos duas mascaras complementares permite
identificar de forma simples e rdpida a existéncia de bits presos (“stuck bits”). Na
Figura 5.2, vemos a seqiiencia de envio de comandos e leitura dos dados.

Esse teste de comunicacao é repetido para todas as placas 3eml. A co-
municacao é considerada livre de erros se ambas as palavras lidas corresponderem
perfeitamente as mascaras enviadas.

O préximo teste implementado foi a verificacao da cadeia digital de leitura
dos pulso, feita através da injecao de carga no sistema de calibracao presente nas
placas 3eml e pela leitura do sinal temporal. Dois niveis de carga foram utilizados
durante esse teste : 5 pC e 600 pC. O primeiro nivel foi usado para verificar a parte
do circuito que fornece alto ganho e o segundo foi usado para testar a parte do
circuito que fornece baixo ganho.

Na Figura 5.3, vemos a saida do sistema de injecao de carga, com as amos-
tras digitalizadas, para um valor de carga igual a 5 pC. A andlise dos dados obtidos
pelo teste é feita visualmente pelo operador do sistema. Podemos notar que o si-
nal proveniente do canal 9 apresenta aproximadamente metade da sua amplitude.
Como o sinal ¢é digitalizado diferencialmente, provavelmente um dos ramos do sinal
diferencial deste canal apresenta problemas.

Um teste para avaliar o pedestal e o ruido eletronico da cadeia digital de
leitura do Tilecal foi desenvolvido. O pedestal é o nivel médio presente na saida dos
digitalizadores [31] quando nenhum sinal de entrada estd presente. Esse nivel médio
permite que sinais com valores negativos (undershoot) sejam digitalizados, ja que o
digitalizador s6 converte sinais positivos. O ruido, por sua vez, é a variacao desse
pedestal e corresponde ao ruido eletronico inerente ao sistema.

Na Figura 5.4, vemos os graficos obtidos a partir desse teste. O algoritmo que
transforma o sinal temporal em sinal de energia é capaz de compensar o valor médio
do pedestal, logo o pedestal nao é um parametro que influi de forma significativa
na performance do detector. Essa compensacao, atualmente, é feita por meio de
dois algoritmos. O primeiro, chamado de método de aproximacao (fit method), é
usado de forma offline e realiza a aproximagao do sinal adquirido s(t), a partir de

um sinal referéncia normalizado r(t). Nesse método, trés parametros sao usados:
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Figura 5.2: Fluxo do teste de comunicacao (TTC/CAN) com as super-gavetas.

amplitude (A), pedestal (P) e atraso (7). Logo, com os parametros encontrados, o

sinal adquirido s(t) é aproximado pela a Equagao 5.1:
st)=Axr(t—r71)+ P +n(t) (5.1)

Como o valor do pedestal é extraido na aproximacao, ele se torna irrelevante,
pois a amplitude do sinal aparece sem a contribuicao do pedestal. A amplitude é o
parametro proporcional a energia da particula.

O segundo método que calcula o valor de energia a partir do pulso temporal
é chamado de filtragem 6tima (optimal filtering) [42, 65]. E uma filtragem 6tima no
sentido de reduzir o ruido presente no sinal. Esse método utiliza a informacao de
ruido e do pulso do sinal para, através de um método matricial, extrair os valores
da amplitude e do atraso usando coeficientes (pesos) que sao usados para filtrar o
sinal adquirido. O pedestal é retirado observando-se a primeira e a tltima amostras
do pulso adquirido. Essas amostras nao possuem sinal. Foi assumido também que
o ruido n(t), é branco e gaussiano com média igual a zero.

A filtragem 6tima foi escolhida para ser usada online no sistema de aquisicao
do ATLAS, pois é mais rapida do que o método da aproximacao ao ser implementada
nos DSPs [60] utilizados na aquisi¢ao.

A utilizagao das amostras do préprio sinal para estimacao do pedestal nao é
vantajosa, pois, se o sinal nao estiver centrado corretamente na janela de amostra-

gem, o pedestal pode ser super-estimado. A filtragem 6tima, no entanto, pode ser
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Figura 5.3: Sinal de saida para os 24 primeiros canais da super-gaveta do Tilecal.

estendida de forma a calcular também o pedestal através de um novo conjunto de
coeficientes, igualando-se ao método da aproximacao. Nesse caso, o tempo de pro-
cessamento do algoritmo implementado nos DSPs presentes no sistema de aquisi¢ao
pode ser comprometido. Além disso, o calculo de mais um conjunto de coeficientes
coloca mais restri¢coes no calculo dos coeficientes de amplitude e atraso, fornecendo
valores que podem nao ser os melhores.

O ruido eletronico, por sua vez, afeta diretamente a performance de medicao
de energia feita pelos modulos do Tilecal, degradando a sua resolucao e sua faixa
dinamica, principalmente, nos niveis de mais baixa energia.

Os valores médios do ruido dos ramos de alto e baixo ganho sao comparados
com valores de referéncia obtidos de super-gavetas consideradas em perfeito estado.
Para o ramo de alto ganho, o valor de referéncia é de 1,3 contagens ADC e para o
ramo de baixo ganho o valor é igual a 0,7 contagens ADC.

A verificacao do circuito integrador também é feita pelos sistemas de testes.
Uma carga fixa é injetada pela placa 3eml e o integrador é testado para os seus

diferentes ganhos. A saida do integrador ¢ lida através do barramento CAN. Curvas
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Figura 5.4: Resumo do pedestal médio obtido para cada canal (placa 3emI) e desvio

padrao do pedestal.

com a relagao entre a saida do Integrador ADC e o ganho configurado sao levantadas.
Essas curvas sao aproximadas por retas para se verificar a linearidade. Essa parte
do sistema é importante para os testes com a fonte de Césio [28] e para monitoracao
das gavetas, ao longo do funcionamento do LHC.

Testes na cadeia do sistema de primeiro nivel de validagao também foram
implementados, através da injecao de carga pelo sistema de calibragao da placa 3em1.
Os sinais dos somadores analégicos [66], desenvolvidos na UFRJ, sdo adquiridos pelo
conversor analégico-digital de carga, o QDC.

Dois valores diferentes de carga sao injetados. Para cada valor de carga, foi
verificado se os valores obtidos pelo QDC sao maiores que um patamar em contagens
ADC pré-determinado. Para o cdlculo do patamar, foi usado um canal em perfeito
funcionamento, onde o fator de conversao da carga em pC para contagens ADC foi
calculado. A partir desse fator, podemos extrair os patamares em contagens ADC
referentes aos dois valores de carga usados para realizar o teste dos somadores. Uma
folga de 10% para menos é dada para cobrir possiveis flutuagoes de ganho entre
os diversos canais e entre as super-gavetas. A partir desses resultados, podemos
detectar somadores que nao apresentam nenhum sinal na sua saida, ou que tenham

valores abaixo do normal.
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No intuito de aprimorar os sistemas de testes, dentro dos objetivos do AHAB,
dois novos testes foram desenvolvidos durante a operacao do AHAB e depois inte-
grados ao MobiDick, pois mostraram-se importantes na detecgao de falhas.

O primeiro deles foi o teste das fibras 6ticas utilizando um LED. O Tile-
cal possui uma fibra que leva luz aos fotomultiplicadores dentro da super-gaveta.
Enviando-se um sinal luminoso constante é possivel observar se os tubos fotomul-
tiplicadores apresentam algum problema. Os tubos fotomultiplicadores sao os pri-
meiros elementos eletronicos dentro da cadeia de aquisi¢ao do Tilecal. Eles possuem
um papel fundamental, pois transformam o sinal luminoso em sinal elétrico. A
diminui¢cao no ganho dos fotomultiplicadores pode reduzir a relagao sinal-ruido e
deteriorar significativamente a performance do detector, além de afetar os valores
das constantes de calibracao.

As leituras dos sinais provenientes desse teste devem ser feitas utilizando-se
o Integrador ADC, pois o LED fornece um sinal luminoso de intensidade constante,
gerando um sinal elétrico também constante na saida dos tubos fotomultiplicadores
que sera filtrado pela eletronica presente dentro das placas 3eml.

Testes para deteccao de um eventual erro de transmissao dos sinais digitais
dentro da super-gaveta também foram incorporados ao MobiDick. Esse conjunto
de testes foi motivado por erros encontrados na seqiiéncia de bits lidos durante a
operacao do sistema de aquisicao digital na cadeia eletronica do Tilecal na sua taxa
maxima de 100 kHz.

Os sinais digitais gerados pelas super-gavetas tém um sistema de detecgao de
erro do tipo CRC (Cyclic Redundant Check). Durante a aquisicao dos dados a 100
kHz, taxa maxima que o sistema digital envia seus dados, o CRC é verificado de
modo a certificar que nenhum bit enviado tenha sido trocado, o que seria desastroso
para o céalculo da energia das particulas.

Outra informagcao importante presente no fluxo de dados é o chamado BCID
(Bunch Crossing ID). Esse identificador conta o nimero de cruzamentos do feixe
de prétons e é incrementado na taxa do experimento (40 MHz). Cada digitalizador
dentro da super-gaveta faz essa contagem de forma independente ao receber o sinal
proveniente do sistema TTC, logo qualquer problema na sincronizacao do relégio ou

na inicializacao dos digitalizadores pode gerar valores diferentes de BCID, o que é
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extremamente grave, pois esse identificador é usado para a sincronizagao dos dados
de todos os sub-detectores do ATLAS. Eventos provenientes de uma colisao ocorrida
pelo cruzamento do feixe devem possuir o mesmo BCID.

Durante a realizacao dos varios testes desenvolvidos, observamos que algumas
funcionalidades mais basicas sao utilizadas mais de uma vez, tais como a injecao de
carga no sistema de calibragao das placas 3em1, ou a comunicagao e configuracao das
mesmas. Isso ocorre, porque testes diferentes devem sempre reconfigurar as placas
3eml e o seu sistema de calibragao, ou outros componentes presentes nas super-
gavetas, para garantir que estao num estado que permita a realizagao dos testes de
forma correta.

Logo, os componentes vao sendo testadas repetidamente. Porém, a medida
em que os testes ficam mais complexos, novas funcionalidades sao testadas que nao
foram verificadas anteriormente, o que permite identificar de forma mais precisa onde
a falha ocorreu. Essa repeticao também ajuda na deteccao de falhas intermitentes.

Anormalidades detectadas pelo sistema de testes sao analisadas mais cuida-
dosamente, a partir de arquivos gerados pelo sistema de teste, e o componente com
problemas é trocado. Além de verificar os diversos componentes eletronicos, os tes-
tes desenvolvidos verificam também as conexoes entre os componentes, sejam cabos
ou fibras dticas, mesmo este nao sendo o objetivo principal desse sistema.

Os testes desenvolvidos sao executados muito rapidamente. Em questao de
minutos é possivel rodar todos os testes desenvolvidos para o AHAB. A maior difi-
culdade encontrada é conectar a super-gaveta a ser testada aos cabos e fibras, pois,
além da grande quantidade e dificuldade de instalacao desses servigos, maus contatos

sao bastantes comuns.

5.3 Sistema MobiDAq

Apos os testes na superficie, os médulos do Tilecal foram montados na ca-
verna do ATLAS. Nessa nova fase de controle de qualidade do Tilecal, os testes na
eletronica de leitura deixam de ser feitos em apenas um modulo de cada vez. O ob-
jetivo passa a ser comissionar a eletronica na sua configuracao final de cabos e fibras,

deixando o detector pronto para operacao [67]. A principio os cabos e fibras preci-
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sam ter um controle de qualidade e comissionamento feito separadamente [68, 69,
contudo esse sistema faz uma verificacao indireta, pois necessita desses servigos para
operar. Além disso, os testes passam a utilizar o ambiente de software fornecido
pelo grupo de Trigger e Dag (TDAQ) do ATLAS.

Um novo sistema para realizar os testes nos modulos para certificagao na ca-
verna foi proposto: MobiDA(q [70]. O MobiDAq é um sistema de testes moével, usado
para comissionar varias super-gavetas do Tilecal ao mesmo tempo. A mobilidade
do MobiDAq permite que ele seja usado em posicoes diferentes dentro da caverna
do ATLAS, enquanto o sistema de aquisicao final nao estd pronto para uso.

Desde o primeiro momento da concepcao do sistema, dois objetivos foram
tragados para o seu desenvolvimento. O primeiro foi realizar a leitura ou a configu-
racao das super-gavetas em paralelo, sempre que possivel, como forma de minimizar
o tempo gasto nos testes, funcionando o mais préximo possivel da operacao final do
Tilecal no ATLAS, quando as colisoes vierem a ser produzidas pelo LHC. O segundo
foi a utilizacao do ambiente e das bibliotecas fornecidas pelo grupo de TDAQ. Esse
objetivo era muito importante para a reutilizagdo do MobiDAq (ou partes dele) na
monitoracao do funcionamento da eletronica do Tilecal. Um exemplo pode ser visto
em [71] onde os RODs sdo comissionados utilizando funcionalidades criadas para o
teste com o MobiDAq. Uma dessas funcionalidades é o DVS, que mencionaremos
mais a frente.

Para satisfazer esses dois objetivos, mudancas bastante significativas nos sis-
temas anteriores de testes desenvolvidos foram necessarias, tanto na metodologia
quanto na programacao dos testes. A implementacao foi feita seguindo os moldes
do AHAB, usando médulos VME. A arquitetura e a maneira como o sistema foi
implementada serao apresentados mais a frente.

Ficou definido que, a principio, no maximo 8 gavetas seriam testadas con-
comitantemente, isto é, metade de uma particao. Nao foi utilizada uma particao
completa, pois o hardware necessario, neste caso, faria com que a complexidade do
sistema crescesse em demasia, tornando-se invidvel.

O numero maximo de seis super-gavetas, com leitura em paralelo, havia sido
alcancado durante os testes com feixes de particulas, o que demonstra o desafio a

ser enfrentado pelo sistema de certificagao a ser implementado para a leitura de oito
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super-gavetas. Durante esse periodo de testes e calibracao, o sistema apresentava
diversos problemas, como canais que paravam de funcionar ou apresentavam flu-
tuagoes inesperadas. A andlise desses problemas causava diversas interrupgoes na
aquisicao de dados, pois o sistema de aquisicao nao estava equipado para fornecer
um diagnostico do que havia de errado com a eletronica do detector. Tais interrup-
¢oes poderiam ser evitadas se a metodologia de certificacao e comissionamento fosse

empregada para garantir o funcionamento das super-gavetas.

5.3.1 Arquitetura e Implementacao

Levando-se em conta a novidade no teste de um grande ntiimero de médulos e
o necessario envolvimento de especialistas de diversos paises em colaboracao, quase
sempre geograficamente distribuidos, o projeto deste sistema pode ser considerado
como bastante ambicioso.

A arquitetura basica de hardware do sistema AHAB foi mantida para o de-
senvolvimento do MobiDAq. Alguns componentes foram replicados para permitir a
leitura de mais super-gavetas em paralelo. Logo, a maior parte do desenvolvimento
ficou para a parte de software do sistema, na transposicao dos testes realizados pelo
AHAB e na adicao de novos testes. O maior desafio, no entanto, estava no controle
dos testes para evitar conflitos durante a aquisi¢cao dos dados das oito super-gavetas.

Um crate VME foi utilizado para abrigar os médulos do MobiDAq. Os mé-
dulos sao basicamente os mesmos usados no AHAB.

Cinco SBCs com Pentium III foram usados. Um deles foi utilizado para ro-
dar a maioria dos testes e para controlar os outros quatro nos testes que atuam em
paralelo. Os médulos TTC presentes no sistema sao TTCvi e o TTCex. Um médulo
(Readout Buffer) foi usado para controlar o barramento CAN, conectado ao Inte-
grador ADC. Esse modulo foi desenvolvido em Barcelona, Espanha, com esse tinico
objetivo. Ao ser incorporado ao MobiDAq, ele pode ser avaliado e aprimoramentos
em seu projeto foram sugeridos e implementados.

Quatro conversores analdgico-digital de cargas, QDCs, foram utilizados para
a leitura dos sinais provenientes do somadores. Uma placa simples de conversao foi
projetada para adequar os sinais diferencias dos somadores ao formato usado pelo

QDC e a sua faixa dinamica. O QDC aceita apenas sinais negativos e é capaz de
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integrar até no maximo 400 pC de carga.

A placa projetada, basicamente, transforma o sinal diferencial proveniente
dos somadores em um sinal referido ao terra, utilizando transformadores de alta
freqiiéncia (na faixa de 100 MHz), e aplica um ganho para que a saida se adeque a
faixa de operagao do QDC. As saidas dos somadores referentes a detecgao dos muons
apresentam um ganho maior [66], logo as placas de conversao apresentam um ganho
menor para compensar. O ganho da placa para as torres era igual a 0,99 e o ganho
referente a saida de muons igual a 0,42. A Figura 5.5 mostra um esquema resumido
da placa descrita.

Com o hardware basicamente definido, o desenvolvimento do software foi
iniciado. Bibliotecas para acessar os médulos VME foram os primeiros programas
a serem criados. Com essas bibliotecas, os testes propriamente ditos foram escritos.
Os testes do AHAB foram utilizados como modelo, ditando quais funcionalidades
seriam testadas. Os testes foram aprimorados, para que mais funcionalidades fossem
certificadas.

Todos os testes que necessitam utilizar o barramento CAN foram desenvol-
vidos para serem executados em um modulo por vez, enquanto os testes que faziam
a leitura através das fibras oticas foram implementados para serem executados em

mais de uma super-gaveta em paralelo.

5.3.2 Testes Desenvolvidos e Resultados

Dois conjuntos de testes foram desenvolvidos. O primeiro faz a leitura dos
sinais sem nenhuma excitacao presente na cadeia de leitura eletronica e tem como
objetivo medir o nivel de ruido em diversas partes desta cadeia. O segundo injeta
uma carga conhecida e o sinal gerado como resposta a esta excitacao é comparado
a esta carga injetada.

Através desses testes, além do comissionamento da cadeia eletronica presente
no Tilecal, podemos também identificar problemas em cabos, fibras 6ticas e também
em sistemas que estao conectados a eletronica do detector, mas que nao fazem parte
dela diretamente, fontes de alimentagao de baixa tensao, por exemplo.

Os testes foram desenvolvidos dentro do ambiente de software do sistema

de aquisicao do ATLAS (Grupo TDAQ, Trigger Data Acquisition), fazendo uso do

83



Placa de conversao

Trafo x0.7
x sqrt(2)

Y

QDC

Somador

b3

Trafo x0.3
x sqrt(2)

Y

Figura 5.5: Esquema da conversao feita pela placa usada para leitura das saidas dos

somadores.

mesmo sistema operacional, no caso Linux, do mesmo ambiente de compilacao e
das bibliotecas desenvolvidas em C++ pelo grupo TDAQ. Dessa maneira, o sistema
automatico de testes é totalmente compativel com o sistema oficial de aquisi¢ao
do ATLAS. Assim, o software desenvolvido pode ser aprimorado e integrado aos
sistemas finais presentes na cadeia de aquisicao do Tilecal. Logo, o desenvolvimento
do sistema final de comissionamento ¢é facilitado para identificar falhas na cadeia
eletronica de leitura do Tilecal durante a sua operagao final no LHC.

Cada teste desenvolvido é usado para certificar uma determinada parte da
eletronica do detector. A saida do teste é uma resposta dizendo se o componente
em questao estd ou nao funcionando corretamente. O status de saida do programa
indica se houve falhas ou nao (status = 0, execugdo normal e status # 0, execugao
com falhas).

A seguir, listamos os testes utilizados para o processo de certificacao da ele-

tronica do detector.

Testes de Comunicacao

Primeiramente, uma comunicacao simples foi testada com a gaveta eletronica.

Dois testes foram desenvolvidos:

1. Teste comunicacgao ADC — esse teste se comunica com o ADC Integrador,
através do barramento CAN, e 1é a versao do firmware presente na placa.
O resultado esperado é um conjunto de caracteres identificando a respectiva
versao. Através desse teste certifica-se que o Integrador ADC estd funcionando

e que os cabos do barramento CAN nao apresentam interrupcoes.
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2. Teste comunicagao TTC — nesse teste, comandos sao enviados a cada placa
3eml, e os bits presentes no seu registrador de controle sao configurados com
um dado valor e depois com o seu complementar. Com isso, podemos testar a

comunicagao entre o sistema TTC e as placas 3eml.

Ambos os testes se assemelham ao teste de comunicagao do AHAB. O teste
TTC é basicamente igual, diferindo apenas na forma da implementagao (linguagem
de programagao, C++), mas com as mesmas funcionalidades.

O teste de comunicagao entre o Integrador ADC e as placas 3em1 que uti-
lizam apenas o barramento CAN foi dividido em dois, quando comparado com o
usado no MobiDick e no AHAB. Um mais simples, explicitado acima, e outro mais
complexo que, além de testar a comunicacao com as placas 3eml, realizam testes
mais detalhados no Integrador ADC. Esses testes mais detalhados sao capazes de
testar funcionalidades do Integrador ADC que nem o MobiDick nem o AHAB tes-
tam. Isso porque esse teste passou a ser modificado por especialistas de Barcelona,
que desenvolveram o Integrador ADC e o Readout Buffer que se comunica com o
Integrador. As funcionalidades incluem a conversao do valor integrado para uma
palavra digital e automatizagao da leitura através de uma varredura por todas as
placas 3eml.

Os dois testes descritos acima sao os mais béasicos. Todos os demais testes
dependem da comunicagao através do barramento CAN ou do sistema TTC. Caso
esses dois testes apresentem problemas, todos os demais estarao comprometidos.
Essa interdependéncia entre os diversos testes é usada para determinar a hierarquia
dos testes e gerenciar a sua execucao. Ao saber, a priori, das dependéncias entre
os testes é possivel configurar a ordem de execucao dos mesmos, realizando os mais
simples primeiro antes dos mais complexos. Mais a frente daremos mais detalhes
sobre como essa hierarquia é implementada, determinando a ordem dos testes e se

podem ser executados em paralelo ou nao.

Teste de Ruido

Um parametro de extrema importancia para a performance do detector é o
seu ruido eletronico inerente. Tal parametro é calculado para todas as gavetas em

diferentes fases da certificacao.
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O teste de ruido realizado pelo sistema de testes ¢ feito usando toda a cadeia
de aquisicao digital do Tilecal. As placas 3eml sao configuradas para nao injetarem
sinal algum a partir do seu sistema de calibracao. Em seguida, as amostras digitais
de ruido sao lidas pelo sistema de aquisi¢ao.

Os dados digitalizados sao enviados para o sistema de aquisicao presente
fora do detector apenas quando um sinal de aceitacao é enviado para a eletronica
do Tilecal pelo sistema TTC. Quando esse sinal é recebido, todos os dados dos
digitalizadores coletados pela placa de interface sao enviados. Durante testes e
calibracao do detector, sete amostras de ambos os ramos de ganho da parte analégica
sao coletadas.

Tendo as amostras de ambos os niveis de ganho, é possivel determinar o
ruido das duas cadeias de aquisi¢ao. Isso é feito da mesma maneira que nos sistemas
de teste anteriores. A maior diferenca estd no fato de que essa andlise é feita nas
8 super-gavetas em paralelo. A Figura 5.6 mostra o esquema de como é feita a
configuracao e leitura dos dados durante o teste de ruido. A descricdo dos passos
mostrados nessa Figura é dada abaixo.

Primeiramente, as super-gavetas sao configuradas uma a uma através do
sistema TTC (1), controlado pelo SBCO. A seguir, o sinal de inicio de aquisi¢ao
é enviado pelo SBCO para os demais processadores SBC através do barramento
VME (2). Com isso o sistema estd pronto para iniciar a aquisi¢ao. Os sinais de
aceitagao, L1A (veja Capitulo 2), sao enviados (3) e os dados das super-gavetas sao
lidos pelos processadores SBC. Placas S-Link [21] fazem a transformagcao do sinal
luminoso em dados digitais (4). Os dados sdo armazenados nos processadores SBC
que, entao, realizam a andlise. Nessa configuracao, é possivel analisar, em paralelo,
grupos de duas super-gavetas.

Na Figura 5.7, vemos graficos gerados a partir das analises feitas nos proces-
sadores SBC. Esses graficos trazem os valores médios do pedestal de ruido para cada
canal da gaveta eletronica, com relagdo a saida de alto ganho (45 canais). No eixo
y temos valores em contagens ADC e no eixo x temos o canal da gaveta eletronica
do Tilecal. O pedestal é definido por uma rede de resistores na entrada analégica
dos digitalizadores e se traduz num nivel médio constante nos sinais, que permite

que pequenas excursoes dos sinais em valores negativos sejam também digitalizados
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Figura 5.6: Esquema de funcionamento do teste no sistema digital da cadeia eletro-

nica de leitura do Tilecal.

corretamente [31].

O ruido, por sua vez, ¢ calculado pelo desvio padrao das sete amostras dentro
de um mesmo evento. Em seguida, a média é tirada para todos os canais ao longo
de todos os eventos adquiridos. Para essa analise, mil eventos foram usados para
o calculo do ruido. Esse tipo de ruido atinge a banda de alta freqiiéncia, pois
calculamos o desvio padrao das amostras que estao na taxa de 40 MHz. Essa andlise
é feita para ambos os ganhos. Na Figura 5.8, vemos os gréaficos gerados pelo teste
para a saida de alto ganho e baixo ganho. Podemos observar que para a saida de
baixo ganho um dos canais mostrou um ruido acima da tolerancia usada para os
testes.

Um novo teste de ruido, observado pelo Integrador ADC, foi introduzido
pelo MobiDA(q. Nesse teste, os dados gerados pelo Integrador ADC eram lidos sem
que nenhuma carga fosse injetada no sistema de calibracao. O desvio-padrao das
amostras lidas durante esse teste fornecia o nivel de ruido presente nessa cadeia de
aquisicao. Nesse caso, o valor de referéncia do ruido para todos os canais era de
0,7 contagens ADC. Cem eventos sao usados para levantar os valores de ruido para
cada canal lido pelo Integrador ADC.

Quando a gaveta eletronica é montada e inserida nos médulos, diversos fatores

podem alterar a caracteristica do ruido observado. O de maior importancia é a fonte
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Figura 5.7: Valor médio do pedestal para os canais de uma super-gaveta eletronica.

de alimentagao (baixa tensao) da cadeia eletronica de leitura, pois estd em contato
direto com a gaveta eletronica do Tilecal.

Através dos testes de ruido, foi possivel detectar que a fonte de alimentacao
gerava uma quantidade de ruido inaceitavel, muito acima da tolerancia, principal-
mente nos ramos de alto ganho e no Integrador ADC. Apds uma andlise mais cuida-
dosa dos dados adquiridos dos testes feita pela colaboracao, foi possivel identificar
uma correlacao no ruido entre alguns canais que contribufam para aumentar o nivel
de ruido dos canais. Essa correlacao se traduzia num ruido coerente, que era ge-
rado pela influéncia das fontes de alimentagao. Ficou constatato que problemas de
projeto, tais como, acoplamento DC ruim, “ground loops”, acabaram criando tais
problemas.

Essa coeréncia no ruido nao pode ser modelada em um ruido branco gaus-
siano, afetando a eficiéncia do métodos de reconstrucao de energia e diminuindo a
performance final do detector. O ruido presente na regiao de alta freqiiencia foi
identificado como sendo um ruido de modo comum e modificagoes no projeto das

fontes de alimentagao foram implementadas para sanar esse problema.

Testes com Injecao de Carga

Os testes com injegao de carga utilizam o sistema de calibragao, presente nas
placas 3eml, para injetar um sinal que emula o funcionamento do tubo fotomulti-
plicador.

Os testes com injecao de carga certificam que todos os sistemas presentes
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Figura 5.8: Ruido de alta freqiiéncia para as saidas de alto ganho (a) e de baixo

ganho (b).

na super-gaveta eletronica estao funcionando, uma vez que, para injetar e fazer a
leitura dos sinais obtidos, praticamente todos os componentes presentes na super-
gaveta sao utilizados. Testes com injecao de carga s6 sao executados se os testes de
comunicagao forem realizados com sucesso.

Basicamente, dois testes foram desenvolvidos:

1. Teste dos somadores — certifica o funcionamento de toda a cadeia de leitura
para o sistema de primeiro nivel de validagao, desde as placas 3eml até os

cabos, passando pelos somadores.

2. Teste da parte digital — certifica o funcionamento da leitura dos pulsos gerados

pelo sistema de injegao de carga, apds a digitalizacao.

O teste dos somadores injeta trés niveis de carga diferentes (70, 140 e 210
pC) em cada canal da gaveta eletronica e a saida das torres é observada. A partir
das respostas medidas a linearidade foi estimada, normalizando-se as medidas com
relacao a resposta de 70 pC. Uma folga de 5% foi dada para cobrir flutacoes de
ganho em toda a cadeia de aquisicao, tais como, variagoes de ganho na saida dos
somadores, da atenuagao dos cabos e do ganho da placa de conversao. Esse foi
um primeiro método, relativamente simples, usado para calcular a linearidade. O
calculo da linearidade utilizando-se os métodos dos minimos quadraticos vem sendo
implementado.

Também ¢é feito o teste da saida de muons, através da injecao de uma carga

fixa de 7 pC. Os valores lidos pelo QDC devem ser maiores do que um patamar
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de 1000 contagens ADC, obtido a partir da observacao de um canal em perfeito
funcionamento.

Toda essa anélise ¢ feita online, enquanto os dados sao adquiridos, e o resul-
tado é apresentado imediatamente para o operador. Os dados também sao gravados
em disco, permitindo que uma analise mais profunda possa ser feita offline.

No segundo teste, varias super-gavetas sao testadas simultaneamente. Quatro
SBCs sao encarregados da leitura de oito super-gavetas, onde cada SBC realiza a
certificagao de duas super-gavetas. O quinto SBC ¢ usado para inicializar o processo
em todos os outros SBCs e configurar todas as super-gavetas para injecao de carga
no seu sistema de calibracao. Através do paralelismo, podemos diminuir o tempo
de teste por quatro, o que é fundamental no comissionamento, onde muitos médulos
do Tilecal devem ser testados.

No teste, duas cargas sao injetadas no sistema de calibracao e os sinais sao
lidos pelo sistema digital. Uma carga de 5 pC é usada para testar a saida de alto
ganho das placas 3eml e uma carga de 600 pC testa a saida de baixo ganho. A
Figura 5.9 mostra os pulsos digitalizados. Uma aproximacao usando uma gaussiana
é feita, por ser mais simples e rapida de ser implementada online, e a amplitude
¢ calculada. Essa amplitude é entao comparada com os valores de carga injetados
transformados em contagens ADC. Essa transformagao é feita pela Equagao 5.2.
Onde C'AP ¢é o capacitor usado para injetar o sinal. Para o ramo de alto ganho o

capacitor é de 100 pC e para o ramo de baixo ganho o capacitor é de 5 pC.

1023 y
24,006 - CAP

XADC = ch (52)

5.3.3 Automacao dos Testes

Um mecanismo de sincronizagao e controle dos testes se mostrou necessario
para se realizar, de forma automatica, o comissionamento da eletronica dos médu-
los. Com esse fim, foi usado o DVS (Diagnostics Verification System) ferramenta
desenvolvida pelo grupo do TDAQ. Esse sistema faz parte do software oficial usado
no ATLAS para certificagao dos sistemas de backend (RODs) e de aquisi¢do de mais
alto nivel. A principio, ele nao previa o teste dos subdetectores do ATLAS. Tal

funcionalidade foi adicionada principalmente para suprir as necessidades apresenta-

90



Figura 5.9: Pulsos obtidos da injecao de carga no sistema de calibracao apds a

digitalizacao.

das pelo Tilecal e por outros subdetectores. Nesse sentido, o desenvolvimento do
MobiDAq foi importante para ajudar a preparar o DVS para a sua utilizagdo no
ATLAS pelo Tilecal.

Um banco de dados de configuracao foi desenvolvido pelo grupo de TDAQ
do ATLAS para a aquisicao dos dados por todos os seus subdetectores. Nesse banco
de dados ficam armazenadas todas as informagoes necessarias para que o sistema
de aquisicao do ATLAS funcione, inclusive a configuracao de todos os subdetecto-
res. Esse banco de dados foi concebido dentro da metodologia de classes e objetos,
utilizados em programacao orientada a objeto [72].

O DVS utiliza esse banco de dados para identificar as funcionalidades a serem
comissionadas na cadeia de leitura do Tilecal e quais testes devem ser utilizados para
isso.

Sao definidos dentro desse banco de dados objetos para cada funcionalidade
a ser certificada. Por exemplo para testar os somadores, ou realizar o teste de
comunicacao TTC, é necessario que seja criado um objeto referente a esses testes.
Toda a informacao referente aos médulos do Tilecal, necessaria para configura-los e
para comunicar-se com eles também esta presente no banco de dados de configuragao.

Para os objetos criados sao apontados testes e o DVS controla e sincroniza to-
dos os testes de forma hierarquica, observando a interdependéncia entre eles. Dentro
do banco de dados, é possivel definir se o teste a ser realizado para um determinado

componente ird rodar nos médulos de forma paralela ou seqiiencial.
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A utilizacao do banco de dados do sistema de aquisicao permite que os testes
também possam acessa-lo e extrair informagoes necessarias para a comunicacao com
os componentes presentes na super-gaveta, retirando do operador a necessidade de
saber detalhes especificos de cada super-gaveta.

Na Figura 5.10, podemos observar o ambiente grafico fornecido pelo DVS.
Nele observamos a forma hierarquica dos testes. Essa estrutura permite que sejam
testadas as funcionalidades do médulo de forma separada. E, se o operador desejar,
com apenas um comando € possivel testar um médulo inteiro, uma particao inteira,
uma regiao inteira ou todo o detector.

Ao usarmos o DVS, o sistema de certificacao do Tilecal se torna também parte
do sistema de aquisicao do ATLAS, permitindo que o MobiDAq, além de realizar
a certificacao da eletronica, possa funcionar também como um sistema de aquisi¢ao
temporario enquanto o sistema final nao entra em operacao.

Explorando essa nova funcionalidade foi possivel fazer a aquisicao de raios
césmicos, utilizando os médulos do Tilecal ja posicionados na caverna do ATLAS.
Tal aquisicao de dados, feita a partir de 2005, foi um marco para a colaboragao
Tilecal e para o ATLAS, com os primeiros eventos adquiridos por um detector do

ATLAS na sua caverna.

5.3.4 Comissionamento com Raios Cosmicos

Levando em conta que o MobiDAq foi desenvolvido para utilizar o software
oficial do ATLAS, ele se encontra preparado para realizar a aquisicao de dados. Foi
entao proposta a aquisicao de muons provenientes de raios cosmicos que interagem
com a atmosfera terreste. O raio cdésmico permite que o Tilecal seja testado com
sua configuracao final, com cabos e servicos, a partir de particulas reais.

Para realizar a deteccao de um evento valido de raio césmico que atravessou o
Tilecal, uma placa de coincidéncia foi desenvolvida pelo grupo de Chicago [73]. Ela
utiliza até 6 médulos do Tilecal (12 super-gavetas) para determinar se um evento de
raio césmico ocorreu. A configuracao usada na aquisicao dos mions coésmicos preve
que 3 médulos da parte superior e 3 médulos da parte inferior do Tilecal sejam

usados. Com isso quatro configuracoes foram definidas.

e Evento observado em 1 dos moédulos na parte superior
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e Evento observado em 1 dos mdédulos na parte inferior
e Evento observado em 1 dos moédulos na parte inferior ou na parte superior

e Evento observado em 1 dos moédulos na parte superior e em 1 dos moédulos da

parte inferior, diametralmente opostos (torre-torre)

A taxa de eventos que atravessa o Tilecal nas configuracoes apresentadas
acima ¢é bastante baixa, devido a localizacao do detector, na caverna do ATLAS, a,
aproximadamente, 70 m abaixo da terra.

Cada configuragao apresentada possui também uma taxa de eventos diferen-
tes. Para o caso torre-torre, a taxa obtida foi de 0,002 Hz e é a menor taxa obtida,
pois é que tem a maior restricao na detecgao. O caso torre-torre é o mais inte-
ressante, pois emula a configuracao de deteccao do ATLAS e requer que os muons
do raio coésmico passem proximo ao centro do detector, onde as colisoes ocorrerao,
permitindo assim, uma comparacao com os dados obtidos dos testes com feixes de

particulas usados na calibracao do Tilecal.
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Capitulo 6

Estimacao Neural de Energia

A funcao primordial de um sistema de calorimetria, presente nos experimentos
de Fisica de Particulas, é a medicao da energia das particulas que interagem com
o detector. Alguns exemplos de particulas que interagem com o calorimetro sao
elétrons, muons, pions e prétons. Quando ha a geracao de varias particulas diferentes
que tenham a mesma direcao, um conjunto de particulas se forma, e a esse conjunto
se d4 o nome de jato (jets) [74]. Os jatos sdo eventos de bastante interesse em
experimentos atuais, juntamente com elétrons e fétons.

Dois tipos basicos de calorimetros podem ser caracterizados, homogéneo e de
amostragem [9]. Em calorimetros homogéneos, todo o material presente interage com
a particula para gerar o sinal de energia. Nos calorimetros de amostragem, apenas
parte do material presente no detector interage para gerar um sinal de energia que
possa ser medido.

Um requerimento quase sempre presente nos experimentos com colisoes de
particulas é a necessidade de linearidade na resposta dos calorimetros. A linearidade
representa o quanto a resposta em energia do detector se aproxima de uma resposta
linear, e é de extrema importancia para obtermos os valores corretos de energia.

Para calorimetros eletromagnéticos essa restrigao é bastante forte, pois grande
parte dos canais envolvidos na descobertas de novas particulas, como a particula de
Higgs, se da através da observagao de particulas eletromagnéticas. Para os ca-
lorimetros hadronicos, a necessidade de linearidade depende do requerimento do

experimento.
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6.1 Introducao

A linearidade de um calorimetro para um tipo de particula pode ser medida
utilizando a Equacao 6.1, onde F,.. representa a energia estimada da medicao feita

pelo calorimetro e E,,,, ¢ a energia nominal da particula incidente.

N E!
A] — "I‘GC TL‘OT)’L 6 . 1
E’Zwm . Ef”ec ( )

Em calorimetria a interacao da particula com o detector segue sempre processos
estocésticos, logo o valor de E,... deve ser obtido a partir de algum parametro prove-
niente da distribuicao oriunda de particulas de mesma energia nominal. Os indices ¢
e 7 representam diferentes valores de energia de particula incidente. Quando ¢ = 7,
o valor de A7 é igual a 1, logo os valores de A7 sao sempre normalizados para um
valor de energia nominal arbitrado.

A linearidade é entao caracterizada pelo valor da raiz quadrada do erro médio
quadrético de A’ para todos os valores de energia de feixe, de acordo com a Equacao

6.2.

- %Z (AT —1)? (6.2)

Os valores requeridos de linearidade para diferentes experimentos podem va-
riar de acordo com os canais fisicos a serem observados. Como exemplo, temos o
experimento ATLAS, onde um requerimento de linearidade da ordem de 2% para
jatos e de 0,5% para elétrons sao necessarios [75].

Outro requerimento importante em calorimetria é a resolu¢ao em energia.
Ela fornece um parametro da precisao com que o calorimetro fornece a medicao da
energia da particula incidente e abrange as diversas flutuacoes estatisticas presentes
na medicao de energia feita pelo calorimetro.

Diversos fatores entram na composi¢ao da resolucao em energia e afetam
diretamente a performance do detector. A resolucao estda relacionada com as flutua-
¢oes na resposta de energia do calorimetro para particulas do mesmo tipo e mesma
energia nominal. As distribuicoes de energia obtidas do calorimetro, para particulas
eletromagnéticas e hadronicas, sao distribui¢oes do tipo gaussiana [76]. A resolu-
¢ao em energia é definida pela razao entre o desvio padrao e o valor médio dessas

distribuigoes gaussianas, o /.
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De forma geral, os calorimetros apresentam uma resolucao em energia que é
dependente da energia nominal do feixe e apresenta trés componentes, cada qual com
um parametro relacionado. Diferentes formas de combinar as trés componentes sao
usadas para modelar a resolu¢ao em energia. Iremos utilizar a sua forma quadratica
como apresentada na Equagao 6.3. Essa forma assume que todas as trés componentes

sao provenientes de fontes independentes.

e (=) e (5) (63

A Equagao 6.3 também é representada na literatura na forma mostrada na

Equacao 6.4. Passaremos a utilizar essa ultima por simplificar a nomenclatura.

0 (Ernom) a c
= LD
M (Enom) V Enom Enom

O parametro a, ou fator de escala, na equacao da resolucao esta relacionado

(6.4)

com flutuagoes nas interagoes entre a particula e os materiais presentes no detector.
Logo, apresenta grande dependéncia do tipo de particula incidente e nos materiais
utilizados na construcao do calorimetro.

O parametro b, ou fator constante, possui relacao com o erro sistematico da
instrumentagao presente no calorimetro e na sua cadeia de aquisicao.

Por 1ltimo, temos o parametro ¢ que é derivado do ruido eletronico proveni-
ente da cadeia de aquisicao. O ruido eletronico é estimado uma vez para a andlise
e é mantido constante. No caso do Tilecal, a partir dos dados usados para testar o
estimador neural, um valor para o parametro c igual a 60 MeV foi usado. A varidavel
E..m presente nas equagoes anteriores é a energia nominal do feixe de particulas
incidente.

De forma geral, particulas eletromagnéticas possuem uma resolucao em ener-
gia melhor do que as particulas hadronicas, pois hadrons desenvolvem um chuveiro
bem mais complexo e com grandes flutuagoes estatisticas, devido a natureza com-
plexa das interacoes nucleares que compoem o chuveiro hadronico.

Outros requisitos sao também observados para a sua performance, tais como
granularidade, precisao da posi¢ao de incidéncia da particula, separacao de particu-
las, etc. Contudo, nao entraremos em detalhes nesses outros requisitos, pois nao é

de interesse no estudo feito.
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Ambos os requisitos de linearidade e resolucao do calorimetro sofrem grande
influéncia de um parametro de construcao de um calorimetro. Esse parametro é a
razao entre a energia medida provenientes de interacoes estritamente eletromagnética
(e) e a energia medida de interagoes estritamente hadronicas (h), e/h [9]. Esse
parametro foi apresentado rapidamente no Capitulo 4.

Elétrons depositam toda a sua energia somente através da componente ele-
tromagnética, enquanto hadrons e jatos depositam parte de sua energia em uma
componente eletromagnética e parte em uma componente hadronica.

Hédrons depositam parte de sua energia através do decaimento em uma com-
ponente eletromagnética, chamada de 7°s, e o restante da energia vem de interagoes
com o nucleo dos materiais do calorimetro. A quantidade de energia liberada do
chuveiro em cada componente é altamente dependente da energia da particula e
essa dependeéncia nao ¢ linear.

Quanto maior a energia nominal da energia da particula hadronica incidente,
maior é a fracao de energia que decai através dos n°s, fazendo com que a energia
relativa medida pelos moédulos do Tilecal seja maior.

Em calorimetros com e/h igual a 1, chamado de compensados, a resposta
de energia do calorimetro é linear tanto para elétrons quanto para as particulas
hadronicas e jatos. Variagoes na resposta de energia provém apenas dos efeitos que
originam a resolucao em energia do detector.

Quando diferentes calorimetros sao empregados para compor um sistema de
calorimetria, a linearidade é obtida apds a calibragao e inter-calibracao de todos os
calorimetros presentes.

A obtengao de compensacao diretamente durante a construgao do detector é
descrita em [77]. Diferentes técnicas sdo apresentadas, demonstrando inclusive que
até calorimetros construidos com materiais bastante simples, como ferro, podem ser
compensados.

Seria sempre desejavel, que essa compensacao existisse, porque tornaria a
resposta de energia do calorimetro para hadrons linear e facilitaria a calibracao e
inter-calibracao dos calorimetros. Contudo, calorimetros compensados nao apresen-
tam uma grande precisao na resposta em energia de particulas eletromagnéticas.

Calorimetros homogéneos sao intrinsecamente nao compensados, apresen-

97



tando valores de e/h maiores do que 1 [24], logo podem ser extremamente precisos
na medicao de particulas eletromagnéticas, mas nao para particulas hadronicas. Por
sua vez, calorimetros de amostragem podem ser compensados ou nao. Isso depende
da fracao de amostragem. Quanto maior a fracao de amostragem, mais préximos
ficam de calorimetros homogéneos e mais nao compensados ficam. E quanto menor
a fragao de amostragem mais compensado o calorimetro se torna e pior é a resolucao
em energia para elétrons.

Em sistemas com calorimetros eletromagnéticos e hadronicos, a escolha do
parametro e/h acaba sendo definida pelo calorimetro eletromagnético que possui
requerimentos mais restritivos. No final, é feita a opcao por calorimetros nao com-
pensados, isto é, e/h # 1. Além disso, calorimetros hadronicos nao compensados
precisam de mais material para medir a energia e produzem sinais mais lentos. Para
experimentos com alta taxa de aquisi¢ao, como o LHC [78], a restri¢do na rapidez
de aquisi¢ao acaba sendo determinante na defini¢ao do valor do parametro e/h.

Para os casos em que a compensagao nao € possivel, correcoes feitas nos dados
apos a aquisicao dos mesmos em analises offline sao apresentadas.

Nesse trabalho, um estimador neural foi desenvolvido para corrigir as nao
linearidades presentes no calorimetro hadronico do ATLAS, o Tilecal, e ao mesmo
tempo tentar otimizar a sua resolugao em energia.

Ao utilizarmos a informacao das células de leitura do Tilecal, a reconstru-
¢ao da escala linear de energia para pions é tentada, desfazendo os efeitos da nao
compensagao inerente a esse tipo de detector.

Outros métodos serao discutidos, que mostram como tais correcoes foram

aplicadas para diferentes experimentos.

6.2 Compensacao Offline

Como foi mostrado até agora, a nao compensacao inerente a alguns tipos de
calorimetro degrada a resolucao em energia e a linearidade do detector para particu-
las hadronicas. Nesse caso, algoritmos que aplicam corregoes nos dados provenientes
do calorimetro devem ser utilizados, visando corrigir as nao linearidades e, a0 mesmo

tempo, otimizar a resolu¢ao em energia.

98



A correcao aplicada é mais bem sucedida, no entanto, quando o calorimetro
apresenta uma alta granularidade em células de leitura, para que os diferentes tipos
de interacoes, eletromagnética e hadronica, possam ser distinguidos.

Viérios métodos de corregao utilizam a distingao do tipo de interacao presente
na célula ou conjunto de células do calorimetro. Um dos primeiros a ser desenvolvido
estd descrito em [79]. Nele, a energia proveniente de interagoes eletromagnéticas de
particulas hadronicas sao atenuadas, buscando uma otimizagao da resolucao em
energia. Nesse caso, a preocupacao da linearidade nao estava presente, nao obstante
uma melhor linearidade foi percebida.

Esse método foi também adaptado para o experimento H1 [80], desenvolvido
no DESY, um centro de pesquisa de particulas localizado na Alemanha.

Em ambos os trabalhos, [79, 80], dados provenientes de feixes com pions
foram empregados. Utilizando a Equagao 6.5, o parametro 7, é calculado a partir da
otimizacao da resolucao de energia, para cada energia nominal dos feixes adquiridos,
e é usado para atenuar a energia das interacoes de origem eletromagnética presente
no chuveiro hadronico. Com isso o algoritmo melhorou significativamente a resolugao
em energia e, ao mesmo tempo, diminuiu as nao linearidades.

N
Eree =Y Ejx (1—mE;) (6.5)

j=1

Uma variagdo desse método foi desenvolvido em [81], onde sdo usados dois
parametros, a; e as, como mostra a Equacao 6.6. KEssa nova férmula apresenta
uma dependéncia da energia medida pela célula do calorimetro e do volume dessa
célula. A razao entre essas duas medidas é usada para modificar o valor da corregao
aplicada. Com isso, uma correcao evento a evento é feita. Isso tende a apresentar

melhores resultados, devido a grande flutuagao estatistica no chuveiro hadronico.
‘ B .
E:,ec = (CL1 +ags Xe Vi) x B (66)

A correcao mostrada acima é feita através da amplificagao dos valores obti-
dos de células com sinais pequenos, provenientes de interagoes de origem hadronica
do chuveiro, equalizando os valores com as células de mais alta energia. Como foi
primeiramente aplicado para o detector H1, ele ficou conhecido como método H1.

Os parametros sao obtidos a partir da otimizacgao da resolugao em energia. Os
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dados empregados em [81] eram provenientes de eventos de feixe de pions adquiridos
em teste com feixes de particulas e dados simulados de pions e jatos.

Os artigos citados evidenciam que os métodos de compensacao que estimam a
energia da particula que interage com o sistema de calorimetria a partir da deposigao
em suas células sao eficazes na otimizacao da resolucao em energia e na reconstrugao
da escala linear de energia.

Contudo, alguns cuidados necessitam ser tomados. Ao otimizarmos a resolu-
cao em energia utilizando funcoes objetivo do tipo x?, como mostrado na Equacao
6.7, onde E; ;, representa a energia medida para a célula j para o k-ésimo evento e N
eventos, uma tendéncia ¢ observada. Essa tendéncia foi demonstrada em [82] para

um exemplo simples com apenas um parametro.
| N
X2 = N Z ((11 . ELk + as - E27]<; + as - Egyk + -+ apr EM,].; — Enom)2 (67)
k=1

Essa tendéncia é dependente da energia nominal da particula e imita uma
nao linearidade, porém conhecida.

Logo, para otimizar a resolugao em energia e manter ao mesmo tempo a line-
aridade da resposta em energia, uma restricao de linearidade deve ser adicionada a
funcao objetivo, quando possivel. Os parametros obtidos a partir dessa minimizagao
com restricao estimam a energia das particulas incidentes com a linearidade dese-
jada, porém o resultado em termos de resolucao em energia ¢é levemente degradado
em relacao a minimizacao sem restrigoes.

Ambos os métodos apresentados que estimam a energia da particula, seja
através da atenuacgao da energia das células que possuem caracteristicas eletromag-
néticas ou da amplificacao da energia das células que possuem caracteristicas hadro-
nicas, foram também aplicados aos dois calorimetros do experimento ATLAS. Am-
bos os calorimetros ainda eram prototipos, e diferem dos médulos finais do ATLAS.
Principalmente o Tilecal, que possuia uma geometria e leitura da energia diferente
da apresentada atualmente pelos médulos finais.

O método de atenuagao foi estudado em dados colhidos do calorimetro ha-
dronico do ATLAS, o Tilecal, em [83], e para dados combinados do Tilecal e do
calorimetro eletromagnético de argonio liquido do ATLAS, em [84].

Em [85], o método de amplificagao foi testado para dados combinados dos

prototipos do Tilecal e LAr.
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Em todos artigos, os resultados obtidos mostraram que a resolugao em energia
foi melhorada e a linearidade das particulas hadronicas pode ser recuperada.

Finalmente, a estimacao para o prototipo dos modulos finais do Tilecal foi
desenvolvida em [86]. Uma pequena modificagao do método H1 foi aplicada. A
analise feita e os resultados obtidos serao apresentados mais a frente nesse Capitulo,
pois serao comparados aos resultados do estimador neural proposto neste trabalho.

Todos os exemplos apresentados até agora fazem a otimizagao dos parametros
para cada energia nominal, pois os parametros sao dependentes da energia. Logo,
feixes de particulas com energia conhecida sao usados para obter os parametros
(pesos). Porém, para podermos usar os resultados obtidos na prética, onde a energia
nominal da particula incidente nao é conhecida, os pesos sao parametrizados através
de fungoes que dependam da energia nominal.

Esses novos parametros encontrados sao independentes da energia da parti-
cula e sao usados para estimar a energia a partir dos dados do calorimetros. Contudo,
como a energia nominal da particula gerada pelas colisoes no LHC nao é conhecida,
nao se sabe qual energia deve ser usada para obter os pesos para aplicar nos dados
do calorimetro. Logo, uma iteracao é necessaria para se chegar ao valor final de
energia das particulas.

A energia é estimada através de algum método que permita obter uma energia
aproximada da particula e é usada para obter os valores iniciais dos pesos. Diferentes
métodos podem ser usados, tais como: soma linear, pesos de uma dada energia, etc.
Esses pesos sao usados para obter um novo valor de energia, que é reaplicado para
obter novos pesos. A cada nova iteracao os pesos vao sofrendo alteragoes cada vez
menores, até que a convergeéncia seja alcancada. A energia obtida a partir dos pesos,

apos a convergencia, sera a estimada para a particula incidente.

6.3 Estimadores Neurais

Redes neurais artificiais [48] sao ferramentas bastante poderosas, capazes de
realizar mapeamentos complexos entre varias entradas e varias saidas. Por esse
motivo, sao empregadas em reconhecimento de padroes, aproximacgoes de funcoes,

dentre outras aplicagoes. Uma rede neural com uma camada intermediaria que usa
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funcoes de ativacao sigmoéides sao capazes de aproximar qualquer funcao continua
e redes com mais de uma camada intermediaria podem aproximar qualquer fungao
[87].

Devido ao carater nao linear da resposta dos calorimetros nao compensados
para particulas hadronicas, o uso de redes neurais se mostra interessante para realizar
a estimacao de energia do detector e reconstruir a escala linear de energia e ao mesmo
tempo otimizar a sua resolucao.

A rede neural observa o espaco de entrada, composto pela informacao de
energia proveniente dos calorimetros e otimiza o erro médio quadratico entre a saida
da rede e a energia nominal da particula. Feixes de particulas com valores de energia
conhecidos sao empregados no treinamento do estimador neural.

As redes neurais sao capazes de generalizacao, podendo fornecer respostas
coerentes para dados que nao foram usados durante o treinamento. Isso é de extrema
importancia para a operagao na pratica, pois a energia da particula nao é conhecida
de antemao. A operacao da rede neural é simples quando comparada aos métodos
apresentados anteriormente, que necessitam ainda de algumas iteracoes para fornecer
o valor correto de energia.

Um estimador neural foi desenvolvido para reconstruir a escala linear de ener-
gia para o calorimetro hadronico do ATLAS. Através de um método de treinamento
supervisionado, busca-se recuperar a linearidade e, ao mesmo tempo, otimizar a
resolucao em energia.

Redes neurais artificiais foram usadas com eficiéncia em outros experimentos.
Para o CMS, uma rede neural foi empregada em conjunto com um método linear [88].
O resultado do método linear é usado como entrada para a rede neural, juntamente
com a informacao de energia dos calorimetros. A rede neural é treinada tendo como
alvo a energia nominal da particula.

O resultado do estimador superou o método linear e o método H1, tanto em
resolucao em energia quanto em linearidade.

Antes de apresentarmos o estimador neural desenvolvido nesse trabalho, sua
implementacgao e resultados, serd mostrado como os dados foram adquiridos e o
tratamento feito neles antes da sua apresentagao ao estimador neural. Falaremos do

método H1 desenvolvido em [89], que foi aplicado aos mesmos dados deste trabalho.
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Mostraremos as diferencas entre ele e método H1 tradicional e os seus resultados,

que serao comparados com os obtidos do estimador neural.

6.4 Ambiente Experimental

Dados provenientes de testes com feixes de particulas foram utilizados para
desenvolver o estimador neural.

O arranjo experimental usado na coleta dos dados para o estimador neural é
diferente do usado para o classificador neural, apresentado no Capitulo 4.

Nesse periodo de testes, o arranjo experimental tinha como moédulo central
o prototipo do Tilecal, chamado de Mdédulo 0. Ao seu redor, cinco médulos de
uma geracao anterior do calorimetro sao posicionados para conter e medir a energia
lateral do chuveiro hadronico. A Figura 6.1 traz o arranjo experimental usado na
aquisicao dos dados.

Feixes de pions foram escolhidos para serem adquiridos e servirem como parti-
culas de teste, pois sao as particulas hadronicas mais facilmente disponiveis durante
esses periodos. Uma grande faixa dinamica foi coberta com vérios valores de ener-
gia indo desde 20 GeV até 400 GeV. Por esse motivo, os dados desse periodo foram
escolhidos.

Como mencionado anteriormente, os feixes de pions gerados durante os pe-
riodos de teste e calibracao do detector sofrem de contaminacao por muons. Essa
contaminacao é altamente indesejavel, pois a estimacao a ser feita necessita que
apenas um tipo de particula, no caso pions, esteja presente no conjunto de dados, ja
que a correcao a ser aplicada depende do perfil de deposicao de energia da particula.

Logo, uma limpeza dos dados é necessaria. Para isso, métodos cléssicos,
baseados em cortes de energia ou métodos neurais podem ser aplicados. Tanto de
forma offfine como de forma online, como apresentado no Capitulo 4. A tarefa
de separacao se torna mais ardua na faixa de baixa energia, principalmente para os
métodos classicos, onde pions e miions comecam a misturar de forma mais acentuada.
Utilizamos os métodos classicos de separacao para retirar os mions de contaminagao.

Outros cortes foram feitos para retirar eventos indesejaveis, e serao apresen-

tados.
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Direcao do feixe

Figura 6.1: Arranjo experimental utilizado nos testes com feixes para o estimador

neural.

6.5 Analise dos Dados sem Correcao

A andlise mostrada nessa secao é feita nos dados limpos, porém sem nenhuma
correcao. A energia total da particula é estimada a partir da soma linear da energia
medida em todas as células dos médulos dos calorimetros presentes durante os testes
com os feixes de pions.

O Médulo 0 contém 23 células de leitura instrumentadas e os cinco médulos
adjacentes possuem 40 células de leitura cada.

Um cuidado de nao somar células com baixa relacao sinal-ruido foi tomado,
para que os valores finais obtidos nao fossem distorcidos. Na Figura 6.2, vemos
a energia de um feixe de pions de 180 GeV depositada no Mdédulo 0 e nos cinco
modulos adjacentes, estimada a partir da soma linear. Podemos notar a aproximagao
gaussiana realizada para extragao do desvio padrao e valor médio.

Feixes de pions de 20, 80, 50, 100, 150, 180, 300 e 400 GeV foram adquiridos
durante o periodo de testes com feixes de particulas e usados no desenvolvimento
do estimador neural. O angulo de impacto n utilizado foi igual a —0,35. A anélise
das distribuicoes é repetida para cada conjunto de dados correspondente a um valor
de energia nominal.

Cortes sao efetuados nos dados para manter apenas eventos que sejam con-
siderados dentro de padroes determinados. Na secao seguinte, esses padroes serao
discutidos, assim como os motivos pelos quais os cortes sao efetuados e como eles

sao feitos.
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Figura 6.2: Distribuicao de um feixe de 180 GeV com respectiva aproximacao gaus-

siana.

6.5.1 Cortes efetuados

A distribuicao limpa de cada feixe de particula é necessaria para a andlise
pelo estimador. Sao retirados eventos de contaminacao e que possuam caracteristicas
indesejadas, que serao enumeradas a seguir.

A primeira restricao é que os eventos sejam os chamados eventos de “fisica”,
isto é, sejam proveniente de uma iteracao de uma particula com o calorimetro,
e nao de eventos de calibracao. Os eventos de calibragao sao usados durante a
aquisicao do feixe de particulas para acompanhar a evolucao dos canais e garantir o
seu funcionamento.

A retirada da contaminacao dos muons foi feita através de cortes na energia
da particula, discutida no Capitulo 4, apresentado como método classico para o
classificador neural online. Como nao estamos trabalhando com feixes de energia
extremamente baixas (< 10 GeV), esse método apresenta uma boa eficiéncia.

A retirada do restante dos eventos indesejaveis é feita usando detectores au-

xiliares presentes na diregao do feixe. Dois deles foram usados: camaras de fios e
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cintiladores.

As camaras de fios (wire chambers) [90] permitem uma leitura da posi¢ao da
particula que as atravessa. Através da leitura de varias camaras de fios é possivel
determinar a direcao do feixe de particulas. Durante a aquisicao de dados, duas
camaras de fios foram usadas, cada qual fornecendo a posicao X e Y onde a particula
interagiu com esse detector.

A partir dessas medicoes é possivel realizar cortes nos valores de posigao,
assim mantendo apenas eventos que estao ao redor da direcao principal do feixe.

Duas camaras de fios foram posicionados na dire¢ao do feixe. A Figura 6.3,
mostra o grafico bidimensional com os valores medidos por uma das camaras de
fios para um feixe de 80 GeV. Na Figura 6.3a, vemos os eventos antes dos cortes e,
na Figura 6.3b, vemos o resultado apds os cortes. A abscissa traz a medicao feita
pela camara na diregdo horizontal (xchal) e a ordenada traz a medi¢ao na dire¢ao
vertical (ychal).

Cintiladores também foram usados para realizar cortes nos eventos adquiridos
[90]. O cintilador fornece uma leitura que permite identificar se uma particula passou
por ele. Uma leitura muito elevada acusa a passagem de duas ou mais particulas
num curto periodo de tempo, ou indica que a particula ja pode ter iniciado o seu
decaimento. O primeiro acarreta um valor de energia maior do que o normal esperado
para uma Unica particula e o segundo apresenta energias mais baixas, pois os eventos
ja comecaram a perder energia. Esses tipos de eventos devem ser retirados, pois
corromperiam a analise de estimagao de energia, que necessita que apenas uma
particula tenha interagido com o calorimetro e que seu decaimento se inicie dentro
do detector.

Trés cintiladores foram colocados na direcao do feixe. Em cada um, foi es-
colhido um patamar que indica que eventos apresentam duas ou mais particulas
interagindo com o detector ou que ja iniciaram o seu decaimento. Na Figura 6.4,
vemos o grafico de um destes cintiladores para um feixe de 80 GeV. O corte efetuado
estd marcado no grafico por uma linha vertical.

Os cortes apresentados foram determinados a partir de observacoes visuais
baseadas em andlise anteriores e que estao em concordancia com a colaboracao do

Tilecal.
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Figura 6.3: Posi¢ao medida por uma camara de fios para um feixe de 80 GeV. Sem

cortes (a) e com cortes (b)

6.5.2 Resultados

Distribuicoes sao levantadas a partir dos dados estimados através da soma
linear e aproximagcoes gaussianas sao efetuadas. Apenas eventos dentro de dois
desvios-padroes (20) ao redor do valor médio da aproximagao sao levados em conta,
retirando as contribuicoes de vazamento de energia e da nao compensacao. Essa
restricao serd usada em todas as aproximacoes feitas nas distribuicoes de energia.

Dos valores médio e de desvio padrao encontrados das aproximacoes, os gra-
ficos de linearidade e resolucao podem ser levantados.

A Tabela 6.1 mostra a média (u) e o desvio-padrao (o) obtidos para cada
feixe apds a aproximacao gaussiana para um angulo n = —0,35. Apenas eventos
considerados dentro dos padroes foram usados nessa analise.

A linearidade é calculada usando as Equacéoes 6.1 e 6.2 a partir dos dados da
Tabela 6.1. A Figura 6.5 mostra os gréaficos de linearidade para o estimador linear.
Na abscissa temos o valor da energia nominal do feixe e na ordenada temos os valores
de AJ.

O feixe utilizado para a normalizagao foi o feixe de 100 GeV, pois este é
normalmente usado pela colaboracao do Tilecal para esse tipo de andlise e é um

feixe com valor de energia intermediario.
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Figura 6.4: Distribuicao do sinal medido por um dos cintiladores apds corte para

um feixe de 80 GeV.

', menor sera o valor do

Quanto mais os valores de A’ se aproximarem de ‘1
erro médio (¢), logo menor sera a nao linearidade fornecida pelo estimador.

O erro médio (¢) dos dados estimados a partir da soma linear das células
apresentou um valor igual 2,1%. Esse valor serd usado como referéncia nas analises
posteriores para verificar a performance dos demais estimadores.

Podemos ver claramente o efeito da nao compensacao do detector, traduzidos
numa maior energia relativa para feixes de mais alta energia, e a nao linearidade da
resposta do detector.

A energia dos feixes mais energéticos s6 nao continua a curva ascendente,
porque outro fator entra em cena, o vazamento de energia [45]. Parte da energia do
feixe mais energético é perdida por causa desse efeito.

O sistema de calorimetria do ATLAS prevé, além do Tilecal, um calorimetro
eletromagnético a base de argonio liquido, o LAr, posicionado entre o Tilecal e o
centro das colisoes das particulas. Sem esse calorimetro a frente do Tilecal, durante

os testes com feixe de particulas, uma menor quantidade de material se encontra na
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Tabela 6.1: Parametros obtidos apds a aproximagao gaussiana para a estimacao pela

soma linear, para um angulo n = —0, 35.
Energia Nominal Usoma Osoma
20 GeV 15,11 + 0,05 | 2,11 + 0,04
50 GeV 39,08 + 0,10 | 4,03 + 0,09
80 GeV 62,90 + 0,14 | 5,94 + 0,14
100 GeV 78,81 4 0,20 | 7,10 + 0,18
150 GeV 119,8 + 0,4 | 10,67 + 0,35
180 GeV 144,0 + 0,3 | 11,46 + 0,29
300 GeV 244,7 + 0,4 | 19,32 + 0,39
400 GeV 319,24+ 0,6 | 24,35 4+ 0,56

diregao do feixe. Logo, particulas com valores de energia mais elevados s6 comegarao
a interagir com o Tilecal apds percorrer uma quantidade maior de material que o
projetado e parte do seu chuveiro longitudinal nao sera contido pelo Médulo 0.
Feita a analise de linearidade, a resolugao em energia obtida pelo estimador
linear é calculada. A Figura 6.6 mostra o grafico de resolucao em energia para os
dados estimados a partir da soma linear das células do Tilecal. Os dados usados na

aproximacao da resolucao em energia estao expostos na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Tabela com os valores de resolucao em energia para cada feixe, para um

angulo n = —0, 35.

Jsoma

Energia Nominal

Msoma
20 GeV 13,94 + 0,28
50 GeV 10,32 + 0,22
80 GeV 9,44 + 0,23
100 GeV 9,01 + 0,23
150 GeV 8,90 + 0,29
180 GeV 7,96 =+ 0,20
300 GeV 7,89 + 0,16
400 GeV 7,63 + 0,18

A Equacao 6.8 resume os valores obtidos apds a aproximacao feita nos dados
usando a equacao da resolucao em energia. O parametro ¢, que representa o ruido
eletronico, foi fixado em 0,06 GeV.

0 (Enom)  53,7% +1,4% 0,06
— ®7,13+0,12% @
,u (Enom) V Enom Enom

(6.8)
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Figura 6.5: Grafico de linearidade obtido dos dados sem correcao.

O efeito de vazamento, discutido anteriormente, afeta tanto a linearidade
quanto a resolucao em energia. Na Figura 6.2, é possivel observar esse efeito, apa-
recendo como uma cauda caracteristica a esquerda da distribuicao da energia do
feixe.

Essa cauda diminui o valor médio encontrado apds a aproximagao gaussiana
e aumenta o desvio padrao da distribuicao. Esses dois efeitos contribuem de forma
nociva a resolucao em energia. A limitacao da aproximacao em dois desvios-padroes
tenta minimizar essa degradacao.

Os resultados encontrados pelo estimador de soma linear das células do Mo-
dulo 0 e dos cinco médulos adjacentes sao o ponto de partida para o desenvolvimento
de outros estimadores, mais complexos, que visam reconstruir a escala linear de ener-
gia e otimizar a resolucao em energia.

Em [86], foi desenvolvida uma variagao do método H1 para os dados obtidos
durante o periodo de teste aqui apresentado. Ele serd usado como uma segunda

referéncia para o estimador neural, que foi desenvolvido nesse trabalho.
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Figura 6.6: Grafico de resolucao em energia obtido dos dados sem corregao.

6.6 Meétodo H1 para o Tilecal

O método H1, brevemente apresentado anteriormente, foi usado como inspi-
ragao no desenvolvimento de um método que pudesse compensar as nao linearidades
do Tilecal e otimizar a sua resolucao em energia.

Esse método estd melhor descrito em [86]. Aqui apresentaremos apenas as
principais caracteristicas e os resultados finais.

O método H1 aplicado ao Tilecal foi desenvolvido com base numa anélise
feita em dados de um teste com feixe de particulas combinado, com os calorimetros
Tilecal e LAr, usando protoétipos de primeira geracao, diferentes dos modulos finais
[91].

Os dados obtidos dos testes com feixes de particulas descritos nas secoes
anteriores foram usados para o desenvolvimento do método. Nesse periodo estavam
presentes o prototipo Mdodulo 0 e cinco médulos adjacentes, protétipos de primeira
geracao.

A principal diferenca entre o método H1 desenvolvido em outros experimen-

tos com o usado para o Tilecal foi na forma como os dados de energia provenientes
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do detector eram processados. Nos métodos anteriores, células individuais, ou agru-
padas em camadas longitudinais, eram usadas para formar o vetor de entrada do
algoritmo. Em alguns casos, a razao entre o valor de energia da célula de leitura e o
seu volume eram usados para modificar a correcao a ser efetuada, identificando cé-
lulas com interacoes de carater eletromagnético e permitindo que a grande flutuagao
estatistica do chuveiro hadronico fosse levada em conta.

Por sua vez, o algoritmo usado para o Tilecal usava uma divisao no espago de
energia através da criacao de faixas de energia. Células que caiam na mesma faixa
de energia eram somadas. As faixas de energia foram definidas analisando os dados
de um feixe de 20 GeV [86], sendo arbitradas treze faixas de energia. Os limites das
faixas de energia foram determinados na analise de tal forma que a quantidade de
eventos em cada faixa fosse aproximadamente igual.

A divisao em faixas foi feita apenas para as 23 células do Mdédulo 0, onde o
feixe incidia. A energia medida pelos cinco médulos adjacentes era somada e formava
mais uma entrada independente para o método H1, denominada F,.

A adogao desse método foi justificado em [91], pois o método H1 original,
com a utilizacao da razao entre energia e volume das células, nao se mostrou eficaz

para o Tilecal.

6.6.1 Implementacao e Resultados

A cada evento, células que calam em uma mesma faixa energética eram soma-

das e um valor total de energia em cada faixa era encontrado : E' ,(n),i=1---13.
Logo, a soma da energia em todas as faixas é igual a soma da energia de todas as
células do Modulo 0. O valor estimado da energia para o n-ésimo evento pode entao

ser calculado a partir da Equacao 6.9.
13
Eree(n) =Y w' X Elyy(n) + Weoa X Eoia (6.9)
i=1

Para cada energia nominal de feixe, os pesos w' e w.y,q eram calculados.
Feixes de pions com oito valores de energia nominal foram adquiridos durante o
periodo de teste e foram usados no método H1 descrito.

Os pesos W' e Weuq eram obtidos a partir da otimizacao da funcao objetivo
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mostrada na Equacao 6.10, com a restrigao 1/N - 27]:7:1 Erec(n) = Efeige.

N N
02 =3 (Breeln) = Erene)* + A (Bree(n) = Ejeine) (6.10)
n=1 n=1

Nessa Equacao foi usado o método do multiplicador de Lagrange para apli-
car uma restricao na linearidade e retirar a tendéncia inerente a minimizacao de
fungoes do tipo x?, conforme discutido anteriormente e apresentado em [82]. Atra-
vés da adigdo de mais um parametro a ser otimizado e aplicando a restrigao 1/N -
Zgil E,ec(n) = Efeize € garantido que os valores obtidos apds a otimizagao estardo
livres dessa tendeéncia.

Ao final da otimizagao sao obtidos 13 + 1 pesos, totalizando 112 parametros
para todas os valores de energia nominal de feixe de particulas.

Com essa otimizacao, a linearidade da resposta em energia do Tilecal foi
recuperada, com ¢ = 0,58% (soma linear, ¢ = 2,1%). O resultado na resolugao
em energia foi bastante superior em relacao ao obtido pela soma linear, conforme

mostrado na Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Tabela comparativa de resolugao em energia obtida pelos método H1 e

soma linear.

a (%) b (%)

Soma linear | 53,7 = 1,4 | 7,13 £ 0,12

Método H1 | 37,2 £ 1,2 | 5,73 £ 0,07

Contudo, esse é s6 um resultado intermediario, pois nao poderia ser aplicado
durante a operacao real no experimento onde a energia nominal da particula nao é
conhecida de antemao. Logo, parametrizagoes dos pesos foram efetuados de forma
a tornéd-los independentes da energia nominal da particula.

Foi verificado que além de uma dependéncia da energia nominal do feixe de
particulas, os pesos referentes as células do Médulo 0 eram dependentes da energia
média em cada faixa (Eie”). Logo, eles foram parametrizados usando a Equagao 6.11.
Com isso, para cada valor de energia nominal sao extraidos dois novos parametros,
Qg € aq.

Qo

w=a+—— i=1---13 (6.11)
E

cell
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Esses novos parametros, ag € ai, € 0 peso weq, referente a energia medida
pelos cinco modulos adjacentes, sao entao expressados em funcao da energia nominal,
utilizando-se uma reta. Com isso, sao obtidos seis parametros independentes da
energia nominal do feixe.

A estimacao da energia da particula incidente, no entanto, ainda depende do
conhecimento da energia nominal do feixe, pois ela é necessaria para calcularmos de
volta os parametros ag, a1 € Weoq-

Para contornar esse fato, uma estimacao inicial da energia através da soma
linear é usada como ponto de partida para o calculo dos parametros ag, a1 € Weerg. A
partir desses parametros, o restante dos pesos é encontrado através da Equacao 6.11
e a energia é finalmente estimada usando a Equacao 6.9. Essa energia é reutilizada
para calcular mais uma vez os parametros ag, a; € Weeq € 0 processo € repetido até
0s pesos se estabilizarem.

Através desse procedimento iterativo, o método H1 foi usado sem o conheci-
mento prévio da energia nominal da particula. Contudo, um custo nos resultados
foi observado, através de uma deterioracao da linearidade, devido as sucessivas pa-
rametrizagoes, e uma leve degradacao na resolucao em energia.

Nesse caso, a nao linearidade ficou igual a ¢ = 1,9%, que é muito préxima
da alcancada pela soma linear (¢ = 2,1%). A resolu¢do em energia obtida pela
estimagao sem o conhecimento prévio da energia nominal da particula pode ser
vista na Equacao 6.12. Podemos observar um resultado um pouco pior em relagao

ao obtido sem nenhuma parametrizacgao.

0 (Bnom)  40,7% +1,2% 0,06
_ @ 5,38+ 0,08% @
:U’ (Enom) V Enom Enom

Apesar da linearidade sofrer uma degradacao significativa ao serem utilizados

(6.12)

diversas parametrizacgoes, o método H1 ainda fornece um valor de linearidade dentro
do esperado para o Tilecal (< 2%). Contudo esse patamar é definido para valores
de energia que vao além de 1 TeV, enquanto que o maior valor de energia nominal
usado na analise foi de 400 GeV. Seria necessario verificar se para faixas de energia
mais elevadas o método H1 apresentaria uma nao linearidade maior do que o definido
para o Tilecal.

Tendo apresentado o método H1 usado em dados do Tilecal obtidos a partir de

feixes de particulas, o estimador neural proposto nesse trabalho pode ser detalhado.
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6.7 Estimador Neural para o Tilecal

Redes neurais artificiais realizam um processamento nao linear e foram idea-
lizadas para seguir o funcionamento de um cérebro humano sendo capaz de extrair
e aprender caracteristicas a partir de observacoes feitas, armazenar informacoes e
realizar mapeamentos complexos.

Tudo isso é feito a partir da unidade basica de uma rede neural artificial, o
neuronio artificial [48]. Esse neurénio se conecta a vérios outros neurénios através de
pesos, que sao ajustados durante o treinamento e ficam encarregados de armazenar
toda informacao obtida a partir das observacoes apresentadas a rede neural.

Essa capacidade de aprendizado e processamento nao linear faz com que uma
rede neural artificial se apresente como uma ferramenta muito promissora na apli-
cacao aqui apresentada, de corrigir as nao linearidades inerentes a nao compensagao
do calorimetro Tilecal.

Além disso, redes neurais artificiais, como o cérebro, possuem uma caracte-
ristica de extrema importancia, a generalizacao. A generalizagao é a capacidade de
fornecer respostas coerentes a partir de observagoes que nao foram apresentadas a
rede neural durante a sua fase de treinamento.

Essa caracteristica é muito 1til na estimacao de energia medida pelo Tilecal,
pois permite que a rede neural seja usada em eventos onde a energia nominal da

particula nao é conhecida.

6.7.1 Projeto do Estimador Neural

O estimador neural foi projetado para utilizar as informacoes adquiridas du-
rante o periodo de testes com feixes de particulas descritos acima, onde foram usados
o Modulo 0 e cinco médulos protétipos de primeira geragao, visando otimizar a res-
posta em energia fornecida pelo Tilecal.

Nesse periodo, oito feixes de pions foram adquiridos. Como j& apresentado, o
Modulo 0 era composto de 23 células de leitura e os cinco médulos adjacentes eram
compostos por 40 células de leitura cada.

A partir do perfil de deposicao nas células do calorimetro, o estimador neu-

ral foi desenvolvido visando corrigir as nao linearidades na resposta de energia do
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Tilecal.

A rede neural desenvolvida buscava fornecer na sua saida um valor de energia
igual, ou o mais préximo possivel, ao valor nominal do feixe. Sem, no entanto, deixar
de otimizar a resolucao em energia original do detector.

A forma como os dados sao apresentados a rede neural é bastante impor-
tante. Para o estimador neural foi usada uma configuracao diferente da usada para
o método HI.

Ao invés de faixas de energia, agrupamentos de células foram propostos.
Células que estavam préximas a direcao de incidéncia do feixe no Mddulo 0 eram
usadas de forma individual, enquanto as células mais afastadas eram agrupadas entre
si. Logo, células com menor relagao sinal-ruido eram somadas.

Mais detalhes serao dados mais a frente nesse Capitulo. Contudo, uma analise
mais conclusiva ainda é necessaria para determinar se o uso o nao desses agrupa-
mentos produz resultados melhores. Além das células do Moédulo 0, a energia total
medida pelos moédulos adjacentes é utilizada como mais um elemento no vetor de
entrada.

Na préxima secao, mostraremos como o estimador neural foi implementado
e suas caracteristicas. Em seguida, serd mostrado como o estimador neural foi pro-
jetado tendo como alvo a energia nominal do feixe. Duas configuracoes, com uma
e duas camadas intermedidrias, foram usadas. Os resultados obtidos serao apresen-
tados e discutidos. Finalmente, um novo método de treinamento serd apresentado
para melhorar a performance do estimador neural. Esse método altera o alvo de

treinamento, onde cada evento possui um alvo diferente.

6.7.2 Implementacao

O estimador neural desenvolvido nesse trabalho foi projetado para abranger
toda a faixa de energia disponivel, englobando todos os valores de energia adquiridos
durante o teste com feixes de particulas, que vai desde 20 GeV até 400 GeV.

O estimador neural usava uma topologia feedforward e método de treinamento
backpropagation [48]. Esse método é o mais utilizado para o treinamento de redes
neurais supervisionadas, isto é, redes que para cada vetor de entrada possuem um

vetor alvo na saida.

116



- rd
g-5| »+ 8-86| 7 8-7| B-8 ¢ 8-9

G8 7| G100 1 ¢12 7 ’ ag G12
/ ’ 7] 45 ’
y ’
¢oa6ls a-7|,7 a-8| 7 a-ga| - a-10
e
7+ G8 ,| 28 GlU, 34 Glz( 58 G12 4 48 G13
25 s |3 sl ) T .

A-1
z GI1

|

Figura 6.7: Agrupamento de células usado para formar o vetor de entrada do esti-

mador neural.

Foi usado o pacote de redes neurais JetNet [92], na sua versao 3.0. Esse pacote
é bastante flexivel e permite utilizar diferentes métodos de treinamento, inclusive de
segunda ordem, e realizar andlises mais complexas, tais como pruning, que elimina
pesos da rede neural que, por algum critério, nao interferem no seu funcionamento,
tornando-as parcialmente conectadas. O pruning afeta o tamanho da rede neural e
a sua capacidade de generalizacao.

O vetor de entrada da rede neural foi criado a partir do agrupamento de
células distantes da direcao do feixe de particulas. Células na dire¢ao do feixe nao
eram agrupadas. O agrupamento utilizado para as células do Mdédulo 0 é mostrado
na Figura 6.7, para um angulo de impacto igual a n = —0,35. No total 13 grupos
foram produzidos. Adicionando a energia total dos cinco médulos adjacentes como
mais uma entrada, 14 elementos formavam o vetor de entrada da rede neural.

O vetor de entrada da rede neural para o n-ésimo evento seguiu a Equagao
6.13, onde G(n)* representa a energia medida para o agrupamento de células k.
Antes que o vetor de entrada seja apresentado ao estimador neural, no entanto, ele

é normalizado.

Z(n) = {Gn)",G(n)*,--- ,G(n)", Eq} (6.13)

A normalizacao foi feita pela raiz quadrada da soma dos elementos do vetor
de entrada, isto é, a energia estimada pela soma linear. Nao podemos normalizar

pela soma linear, pois estariamos perdendo a informagao de energia quase que por
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completo, dificultando a estimacao da energia da particula.

A caracteristica da resolucao em energia de escalar primordialmente com o
inverso da raiz quadrada da energia nominal da particula fortalece a escolha da raiz
quadrada da soma linear como forma de normalizar os dados. Em [88], uma nor-
malizacao pela raiz quadrada ¢ usada tanto na entrada como na saida do estimador
neural.

Além da normalizacao pela raiz quadrada é usado um fator fixo que multiplica
os elementos do vetor de entrada, trazendo os valores mais elevados presentes no
vetor de entrada para patamares condizentes com a funcao de ativagao usada nas
camadas intermediarias da rede neural. No caso, essa fungao foi a sigmoide.

A sigmédide comeca a saturar para valores absolutos proximos de quatro, logo
esse fato foi levado em conta para determinar o fator multiplicativo.

Na Equacao 6.14, é mostrado como cada elemento do vetor de entrada foi

normalizado. O fator multiplicativo é representado pela varidvel A.
z(n)
14 :
Zj:l z(n)!

Foi usado um A igual a 5. Para esse valor, a saturacao dos neuronios foi

in(n) = A x (6.14)

mantida controlada. Essa constatacao pode ser feita porque no pacote Jetnet existe
um parametro que mede a saturagao dos neurdnios das camadas intermediarias [92].
O valor desse parametro foi mantido proximo de 0,5, longe da saturacao que ocorrem
nos extremos, 0 e 1,0.

A primeira tentativa feita para treinar o estimador neural foi usar a energia
nominal do feixe como alvo para cada valor de energia presente nos dados. A seguir,
mostraremos como o estimador neural foi desenvolvido e os resultados obtidos para

essa analise.

6.7.3 Treinamento com Alvo Nominal

O treinamento usado para o estimador neural foi o backpropagation. Nesse
método, para cada evento um alvo é necessario para o calculo do erro entre a saida
da rede neural e o seu alvo. O erro é retropropagado para a rede neural e usado na
atualizacao dos pesos sinapticos. O erro quadratico foi escolhido para ser utilizado

no treinamento do estimador neural.
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Primeiramente, o alvo adotado no treinamento foi a energia nominal do feixe,
da mesma maneira que o método H1. Nesse caso, eventos pertencentes a um mesmo
feixe de particulas tinham o mesmo alvo, como mostra a Equacao 6.15 para o n-
ésimo evento do feixe de energia nominal E,,,,’, onde o indice j representa os oito
feixes usados para o teste do estimador neural.

J
Enom

Alvo(n)? = o3

(6.15)

O alvo era normalizado pelo valor de energia do feixe mais energético (Enomg),
ou seja, 400 GeV. Com isso, os alvos usados pelo estimador neural variavam entre 0
e 1. Essa normalizacao eram importante para garantir que os pesos sinapticos pre-
sentes na rede neural nao apresentassem valores elevados, que causariam a saturagao
dos neuronios nas camadas nao lineares intermedidrias.

A rede neural usada para estimar a energia da particula incidente era com-
posta pelo vetor de entrada, contendo 14 elementos normalizados pela raiz quadrada
da soma linear dos elementos do vetor de entrada (energia total medida pelo Tile-
cal), uma, ou duas, camadas intermedidrias com func¢ao de ativacao sigméide, e
um neuronio de saida linear. O neuronio de saida linear foi usado para permitir a
reconstrucao da escala linear de energia.

Os dados dos oito feixes de pions (20 GeV, 50 GeV, 80 GeV, 100 GeV, 150
GeV, 180 GeV, 300 GeV e 400 GeV) foram divididos em dois conjuntos. Metade foi
usado para o treinamento da rede neural e a outra metade foi usado para o teste da
rede neural.

O conjunto de teste foi usado para verificar a capacidade do estimador neural
de generalizacao. Esse conjunto é muito importante para avaliarmos se o estimador
neural podera ser usado durante a operacao real do detector, quando a energia
nominal da particula nao ¢ conhecida.

Duas topologias foram tentadas para o treinamento do estimador neural. A
primeira com uma camada intermediaria e a segunda com duas camadas interme-
didrias. A principio uma rede neural com uma camada intermediaria seria suficiente
para realizar qualquer mapeamento, contudo foi observado que redes com duas ca-
madas intermediarias poderiam apresentar melhores resultados na faixa de mais
baixa energia [93].

Para cada uma das topologias, diferentes configuragoes foram desenvolvidas.
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e Uma camada - configuragoes utilizada : {14-14-1}
e Duas camadas - configuragoes utilizada : {14-14-7-1}

Os resultados obtidos serao apresentados e discutidos a seguir.

6.7.4 Resultados - Alvo Nominal

Os parametros usados para a verificacao da performance do estimador neural
apresentado sao a linearidade e a resolucao em energia. A linearidade é calculada
usando as Equagoes 6.1 e 6.2. Os parametros presentes na Equacao 6.3 sao obtidos a
partir da aproximagcao dos dados extraidos das distribuicoes de saida da rede neural
para cada feixe de particulas.

Os dados provenientes do conjunto de teste sao usados para realizar a andlise
de performance. Dessa forma, é possivel avaliar se a rede neural estd generalizando
de forma satisfatéria.

As duas topologias foram analisadas. A Tabela 6.4 traz o resumo dos resul-

tados de linearidade para cada uma das configuracoes.

Tabela 6.4: Tabela com os valores de linearidade obtidos pelas redes neurais treina-

das com alvo nominal.

Topologia ‘ e (%) ‘

14-14-1 0,9

14-14-7-1 | 0,9

Ambas forneceram o mesmo valor de linearidade ¢ e melhor do que o obtido
pela soma linear, 2,1% ,e pelo método H1, 1,9%. Logo, uma rede neural com ape-
nas uma camada intermedidria parece ser suficiente para conseguir reduzir as nao
linearidades inerentes a resposta em energia do Tilecal.

Por sua vez, na Tabela 6.5 temos os valores de resolugao em energia para as
redes treinadas com alvo nominal.

Pode-se notar que os valores obtidos sao proximos para ambas topologias.
Porém, a rede de duas camadas intermedidrias possui um x? um pouco melhor, o
que indica que os valores de resolucao em energia seguem melhor o modelo mostrado

na Equacgao 6.3.

120



Tabela 6.5: Tabela com os valores dos parametros de resolucao em energia obtidos

pelas redes neurais treinadas com alvo nominal.

Topologia a (%) b (%) ‘ x? ‘

14141 | 60,5+ 0,8 | 1,70 £ 0,15 | 36

14-14-7-1 | 62,0 £0,9 | 1,53 £0,17 | 28

Pode-se inferir que o fator fixo b sofreu uma melhora significativa em detri-
mento do fator de escala a. O que indica que apesar do alvo de treinamento ter sido
ponderado pela energia nominal do evento, o estimador neural ainda privilegiou a
faixa de mais alta energia.

O método H1 usado para o Tilecal e apresentado anteriormente tenta me-
lhorar a sua performance através do multiplicador de Lagrange e uma restricao de
linearidade, que retira tendéncias explicitadas em [82]. Contudo, devido ao processa-
mento nao linear do estimador neural nao podemos afirmar se essa mesma tendéncia
fez com que os resultados para a resolucao em energia fossem muito melhor para a
faixa mais energética.

Para obter uma melhora em ambos os parametros de resolucao em energia e
também otimizar ainda mais a linearidade, um método alternativo de treinamento
foi desenvolvido. Ele foi inspirado em desenvolvimentos anteriores que tentavam um

melhor compromisso entre linearidade e resolucao em energia.

6.7.5 Treinamento com Alvo Estocastico

Diferentes métodos ja foram usados para otimizar de forma mais uniforme a
performance em toda faixa dinamica do Tilecal.

Em [94], um método hibrido de treinamento foi proposto. Nesse trabalho
eventos de um outro periodo de teste do Tilecal com feixes foram usados. A eletro-
nica do Tilecal e o sistema de aquisi¢ao usados na analise apresentada em [94] eram
menos avancados do que os referentes ao periodo tratado neste trabalho.

O método hibrido apresentava dois momentos de treinamento que se alterna-
vam. O primeiro usava a energia nominal normalizada do feixe como alvo para os
eventos. Nesse caso, a linearidade era privilegiada. No segundo momento, o alvo era

calculado a cada evento e era composto pela soma linear dos elementos do vetor de
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entrada apresentado a rede neural. Esse treinamento visava reproduzir a resolugao
em energia do calorimetro, pois o alvo era a prépria energia medida pelo detector.

Para os dados usados em [94], os resultados desse método foram bastante
satisfatorios. Esse método foi tentado para os dados adquiridos no periodo aqui
exposto, contudo os resultados nao foram tao bons, justamente pela diferenca que o
sistema de aquisi¢ao teve sobre os dados adquiridos. Logo, esse método foi deixado
de lado.

Outro método ja desenvolvido visava utilizar redes especialistas para faixas de
energia diferentes [95]. Foi observado em [94] que a resoluc¢do em energia apresentava
caracteristicas diferentes para faixas de energia distintas.

Essa mesma idéia também foi desenvolvida em [96] para um outro experi-
mento. Contudo, o uso de redes especialistas nao é tao simples, pois varias redes
neurais devem ser treinadas e depois combinadas para fornecer a saida de energia.

Logo, um novo método foi desenvolvido para realizar o treinamento do esti-
mador neural para os dados adquiridos durante o periodo com testes com feixes de
particulas com o Tilecal.

Esse método foi parcialmente inspirado pelo método hibrido. No método
proposto, nao héd uma alternancia entre alvos de treinamento, mas a distribuicao de
energia medida pelo Tilecal é usada para formar o alvo da rede neural a cada evento.

Logo, um alvo estocastico foi criado, diferente para cada evento. Esse novo
alvo dependia da energia estimada pela soma linear. Buscava-se, assim, alcancar um
compromisso entre as duas figuras de mérito do estimador: linearidade e resolugao

em energia.

Metodologia

O alvo de treinamento utilizado para o estimador neural faz uso da distribui-
¢ao obtida da soma linear das células do calorimetro como base. As distribuicoes
sao modificadas para permitir, a principio, um controle sobre a resolucao em energia
e a linearidade da resposta em energia do estimador neural.

A primeira transformacao é feita substituindo em cada conjunto de dados o
valor médio obtido por cada distribuicao pelo valor nominal do feixe correspondente.

Em seguida um parametro 7 foi adicionado para controlar a resolucao em energia
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de cada feixe.
Logo, para cada valor de energia nominal F,,,,’, a média real da distribuigao

é calculada, E,,.;’. A Tabela 6.6 traz a relagao entre a energia nominal Eom’ € a

energia medida F,,.q’.

Tabela 6.6: Tabela com os valores médio das distribuigcoes de energia estimada pela

soma linear.

Energia Nominal (Frnom) | Energia Medida (Epeq)

20 GeV 15,26
50 GeV 38,85
80 GeV 62,89
100 GeV 78,89
150 GeV 117,5
180 GeV 143,2
300 GeV 241,8
400 GeV 315,6

E preciso deixar claro que o valor de E,,.;’ é obtido a partir de uma média
simples de todos os eventos em cada feixe de particulas e nao a partir de aproxima-
¢oes gaussianas.

O alvo de treinamento para o n-ésimo evento é, entao, calculado pela Equagao

6.16.

i Esoma J ] ; ;
alvo(n)’ = E—(Jn) — X 1V X Epom” + Enom’ (6.16)
med

Sendo Esoma(n)j a energia medida pelo calorimetro em cada evento, calcu-
lada a partir da soma linear da energia de cada célula do detector. O fator 1/
segue a Equacao 6.17, onde o indice j representa cada feixe de particula usado no

treinamento.

vV =a+4 08XV Enom’ (6.17)

As variaveis a0 e (0 permitem que correcoes distintas sejam aplicados para
feixes de particulas com valores de energia nominal diferentes.

Os valores de « e § eram permitidos variar entre 0 e 1, sendo que a sua soma
nao podia ser maior do que 1.

Para cada feixe, a nova distribuicdo gerada possui como média E,..,’ e a

sua nova resolucao em energia é igual a resolugao dos dados sem correcao, isto é,
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estimada a partir da soma linear, multiplicada pelo fator 17, como mostra a Equacao

6.18.

J ] J
Tnn’ i 5 Tsoma_ (6.18)

,LL 'I’LTL'7 M SO?’)’LG,'7

Utilizando esse novo alvo, o treinamento do estimador neural foi refeito
usando uma configuracdo com duas camadas intermedidrias, {14-14-7-1}. Esco-
lhemos essa topologia por ter apresentado um resultado mais satisfatorio para a
resolucao em energia, nao significando, é claro, que ela é a configuracao que provera
a melhor performance.

Todos os outros parametros sao idénticos ao utilizado para o treinamento
com alvo nominal: taxa de aprendizado, niimero de passos de treinamento, taxa de

decaimento, momento, fator multiplicativo, etc.

6.7.6 Resultados - Alvo Estocastico

Os dados de pions adquiridos sao usados para o treinamento do estimador
neural.

Se a rede neural for capaz de aprender esse alvo de forma perfeita, as nao
linearidades serao corrigidas perfeitamente e a resolugao em energia serd corrigida
através do parametro v’/. Contudo, devido & dependéncia entre a linearidade e a
resolucao em energia e da grande flutuacao estatistica do conjunto de dados, isso
nao se mostrou possivel.

O parametro v’ poderia vir a ser uma forma de controlar o compromisso
entre linearidade e resolucao. E, principalmente, um controle de como a resolucao
em energia sera aprimorada. Para valores pequenos de «, o fator constante, a, seria
privilegiado. Valores pequenos da soma « + (3 tenderiam a melhorar o fator fixo, b.

Quando o valor de 7 for igual a zero, caimos no caso do alvo ser igual
a energia nominal do feixe e os resultados obtidos para o treinamento com alvo
nominal é reproduzido.

Vérias redes neurais foram treinadas com a mesma configuracao, variando-se
apenas os parametros « e 3. Mais uma vez, o algoritmo de treinamento backpropa-
gation foi usado.

Todos os resultados foram analisados, calculando-se a linearidade, a resolucao

em energia e o valor do x? da aproximacao feita para a resolucdo em energia. O >
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Figura 6.8: Fator de escala (a) e fator fixo (b) obtidos da aproximagao na resolucao

em energia em fungao do parametro (.

foi usado para determinar se o estimador neural comecou a perder a caracteristica
de fornecer a resolucao em energia dentro do modelo esperado de um calorimetro.
Valores muito elevados caracterizavam que a resolugao em energia se desviou do
modelo apresentado na Equacao 6.3.

Para realizar as andlise, a saida do estimador neural para o conjunto de teste
foi usado, repetindo o que foi feito para o treinamento com alvo nominal.

A dependéncia dos parametros da Equacao de resolucao em energia do para-
metro § e da soma a + [ estd demonstrada nas Figuras 6.8. Cada linha representa
diferentes valores da soma o + /3.

A medida em que ( aumenta, o fator de escala a também segue essa tendéncia,
como mostra a Figura 6.8(a). Contudo, o fator de escala se apresenta relativamente
independente da soma a4+ 3, apresentando os pontos muito préximos relativos a um
mesmo valor de (3.

Pela Figura 6.8(b) é possivel notar que o fator fixo b possui pouca dependéncia
do parametro (3, mas é muito afetado pela soma o+ 3. Quanto menor a soma o+ 3
menor é o valor obtido para o fator fixo.

A Figura 6.9(a) traz a dependéncia do x? obtida da aproximacao nos dados
de resolucao em energia. Pelo grafico, ficou constatado que a medida que o valor de

3 aumenta o y? também aumenta, indicando que os pontos obtidos para a resolucao
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Figura 6.9: Valor de x? (a) e de linearidade (b) em fungiao do parametro 3.

em energia comecgaram a se desviar do modelo da Equagao 6.3

A Figura 6.9(b) mostra como a linearidade, caracterizada pela varidvel A7,
variava para diferentes valores de . No grafico, a abscissa representa os valores (3 e
a ordenada os valores A7, Fica claro, que a linearidade é muito pouco afetada pela
variacao dos parametros a e 3.

Logo, os parametros a e 3 foram usados para encontrar a resolucao que
apresentasse os melhores resultados dentro do modelo esperado para a resolucao em
energia de um calorimetro.

Apos a observacao dos graficos apresentados, a configuragao que obteve o
melhor resultado foi escolhida. Foram selecionados os valores para a = 0,3 e para
B =0,6.

A partir da saida do estimador neural com essa configuracao, o levantamento
da linearidade e de resolucao em energia é refeito com mais detalhes, utilizando-se
a saida do estimador neural referente ao conjunto de teste.

A Tabela 6.7 traz os valores encontrados apds a aproximacao gaussiana re-
alizada nas distribuigoes de saida do estimador neural. As incertezas presentes na
Tabela sao extraidas das aproximacoes gaussianas feitas. E possivel notar que os
valores médios das distribuigoes se encontram bem préximos do valor nominal.

Para essa configuragao de a e (3, foi obtida uma linearidade de 0,53% para

o conjunto de teste e de 0,42% para o conjunto de treinamento. Os valores de
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linearidade para os conjuntos de teste e de treinamento sao bastante préximos,
demonstrando que a capacidade de generalizacao do estimador neural é muito boa.
O grafico de linearidade pode ser visto na Figura 6.10, para o conjunto de

teste. Os pontos referentes a saida do estimador neural estao todos dentro da faixa

+1%.

Tabela 6.7: Parametros obtidos apds a aproximacao gaussiana nas distribuigoes da

saida estimador neural, para o = 0,3 e 5 =0, 6.

Energia Nominal ‘ Ksoma ‘ Tsoma
20 GeV 20,03 £ 0,05 | 2,25 + 0,04
50 GeV 49,97 £ 0,11 | 4,67 £ 0,10
80 GeV 80,47 £ 0,15 | 6,54 + 0,14
100 GeV 100,2 + 0,2 7,57 £ 0,19
150 GeV 151,5 + 0,4 | 10,78 £ 0,37
180 GeV 181,3 +£ 0,3 | 11,62 £+ 0,28
300 GeV 303,2 £ 0,5 | 21,56 £ 0,44
400 GeV 404,1 £ 0,7 | 28,74 £ 0,67

Para a resolucao em energia o resultado foi também bastante satisfatério.
Ambos os parametros da resolucao em energia, fator de escala e fixo obtido, foram
melhorados pelo estimador neural.

A Tabela 6.8 traz os valores de resolugao em energia obtidos pelo estimador

neural para o conjunto de teste.

Tabela 6.8: Tabela com os valores de resolucao em energia fornecidos pelo estimador

neural, para a« = 0,3 e = 0,6.

’ Energia Nominal %
20 GeV 11,21 £ 0,22
50 GeV 9,35 £ 0,21
80 GeV 8,13 £ 0,18
100 GeV 7,55 £ 0,19
150 GeV 7,11 + 0,24
180 GeV 6,41 £+ 0,16
300 GeV 7,11 £ 0,15
400 GeV 7,11 £ 0,17

A incerteza dos dados é obtida pela propagacao dos erros encontrados na
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Figura 6.10: Gréfico de linearidade obtido pelo estimador neural (treinamento com

alvo estocéstico).

Tabela 6.7.

A Equagao 6.19 mostra a resolucdo em energia obtida apds a aproximagao
feita nos dados da Tabela 6.8. Podemos observar que o estimador neural apresentou
resultados melhores do que o obtido pela soma linear das células do calorimetro. O

fator de escala apresentou uma melhora de mais de 20% e o fator fixo de mais de

10;0-

:u (Enom) B V Enom Enom

A Figura 6.11 mostra o grafico de resolugao em energia pelo estimador neural.

(6.19)

Os resultados de linearidade e resolucao em energia encontrados demonstram
claramente que o estimador neural foi capaz de reconstruir a escala linear de energia
medida pelo Tilecal com bastante sucesso, retirando as nao linearidades inerentes a
nao compensacao do calorimetro. Ao mesmo tempo, apresentou melhoras significa-
tivas na resolucao em energia da resposta medida pelo detector.

Esse resultados foram obtidos a partir do conjunto de teste, que nao é apre-

sentado durante o treinamento do estimador neural. Logo, o alvo estocastico desen-
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Figura 6.11: Grafico de resolugao obtido pelo estimador neural (treinamento com

alvo estocéstico).

volvido neste trabalho teve uma performance bastante satisfatéria na estimagao da
energia medida pelo calorimetro para pions.
Com base nos resultados obtidos pelo estimador neural e pelo método H1,

discutido anteriormente, uma comparacao entres eles pode entao ser feita.

6.7.7 Meétodo H1 x Rede Neural

Dois métodos de estimar a energia das particulas incidentes para o calorimetro
hadronico do ATLAS, o Tilecal, foram apresentados.

O primeiro foi inspirado no método H1, desenvolvido para diversos outros ex-
perimentos, e o segundo foi o estimador neural, apresentado neste Capitulo. Ambos
os métodos usaram dados do mesmo periodo de teste, logo é possivel realizar uma
comparacao dos resultados obtidos, apesar dos dados serem levemente diferentes. A
diferenca estd nos cortes usados para gerar a informacao de entrada de ambos os
métodos. Além disso, o estimador neural ainda fez uma separacao dos dados em

dois conjuntos, de treinamento e teste. O método H1 usou todos os eventos para
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realizar a sua otimizacao.
A primeira comparacao é feita na linearidade obtida. A Tabela 6.9 mostra
os valores obtidos pelos trés métodos, soma linear, método H1 e estimador neural.
Fica bastante evidente que o processamento nao linear da rede neural, junta-
mente com o alvo de treinamento desenvolvido, foi capaz de remover quase que por

completo as nao linearidades na resposta em energia do calorimetro.

Tabela 6.9: Tabela com valores de linearidade para os trés métodos (vide texto).

[ |
Soma Linear 2,1
Método H1 1,9

Estimador Neural 0,53

O resultado obtido pelo estimador neural é bastante superior ao obtido pelo
método H1, demonstrando que a capacidade de generalizacao, inerente as redes
neurais, foi muito mais eficaz do que as parametrizacoes feitas pelo método H1 para
tornar os pesos independentes da energia nominal da particula.

A Figura 6.12 mostra os gréaficos de linearidade para os métodos comparados,
soma linear, método H1 e estimador neural.

A segunda comparacao a ser feita é na resolugao em energia. Os dados obtidos
pelos trés métodos, soma linear, método H1 e estimador neural, estao apresentados

na Tabela 6.10.

Tabela 6.10: Tabela com os valores dos parametros de resolugao em energia para os

diversos métodos (vide texto).

| a (%) b (%)
Soma linear 53,7+ 14 | 7,13 £ 0,11
Método H1 40,7 +£ 1,2 | 5,38 + 0,08

Estimador Neural | 42,1 + 1,2 | 6,43 4+ 0,10

Podemos ver que os resultados obtidos pelo método H1 e o estimador neural
sao bem melhores do que o obtido pela soma linear. O fator de escala, a, para o

estimador neural é um pouco maior do que o obtido pelo método H1, porém estao
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Figura 6.12: Gréfico comparativo de linearidade dos trés métodos apresentados.

em concordancia dentro da faixa de erro. O fator fixo, b, é maior para o estimador
neural.

A Figura 6.13 mostra os graficos de resolucao em energia para os métodos
comparados, soma linear, método H1 e estimador neural.

Por fim, a ultima caracteristica a ser considerada é a capacidade de genera-
lizagao dos métodos. O estimador neural tem a generalizacao como caracteristica
inerente ao seu processamento enquanto o método H1 faz a generalizacao a partir de
parametrizacoes dos seus pesos, que acabam introduzindo incertezas na estimacao
feita.

Além disso, a operacao do estimador neural é bastante simples de ser feita.
O método H1 precisa realizar algumas iteracoes até que os pesos se estabilizem e a
energia estimada esteja disponivel.

Os resultados obtidos pelo estimador neural tém, no entanto, um custo: a
quantidade de pesos sindpticos que a rede neural necessita para realizar o seu pro-
cessamento. Como a andlise de compensacao das nao linearidades é feita de forma

offline, essa quantidade maior de pesos nao é um fator de grande influéncia. Con-
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Figura 6.13: Grafico comparativo de resolucao em energia dos trés métodos apre-

sentados.

tudo, uma analise mais detalhada pode ser feita para se identificar qual é a topologia
que contém a menor quantidade de parametros e ainda mantém a mesma qualidade
dos resultados.

Apesar do calorfmetro permitir que uma linearidade de até 2% para particulas
com no maximo 1 TeV, a comunidade do Tilecal deseja que algoritmos capazes de
fornecer a melhor linearidade possivel sejam desenvolvidos. Em detrimento inclusive
de uma maior otimizagao da resoluc¢ao em energia.

Logo, resultados obtidos em que a linearidade é melhorada significativamete,
porém com resultados apenas satisfatorios para a resolugao em energia, sao privile-
giados.

O estimador neural, treinado com um alvo estocastico baseado na energia
medida pela soma linear, com a sua grande capacidade de compensar as nao linea-
ridades do Tilecal se torna entao candidato muito promissor para estimacao precisa

e sem tendéncias da energia medida pelo Tilecal para particulas hadronicas.
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Capitulo 7

Conclusoes

Nesse trabalho, foram apresentadas técnicas de processamento de sinais para
garantir a performance do calorimetro hadronico Tilecal, operando no ambiente da
maquina colisionadora de particulas de tultima geracao, LHC. Trés das principais
tarefas necessarias para a operacao do Tilecal no detector ATLAS do LHC foram
cobertas, calibracao, testes e comissionamento, e estimacgao de energia.

Calorimetros sofisticados e com grande quantidade de canais devido a sua gra-
nularidade de medicao de energia, tal como o Tilecal, apresentam grandes desafios
de instrumentacao. Comecando pelo seu desenvolvimento, com testes em labora-
torios e com feixes de particulas em prototipos, buscando-se atingir os requisitos
de projeto. Ao final do desenvolvimento dos moédulos do calorimetro, a calibragao
do detector deve ser realizada. Para o Tilecal, ela foi desenvolvida levando-se em
conta a sua granularidade e a impossibilidade de se calibrar todos os moédulos do
detector através de feixes de particulas. Logo, uma fonte radioativa foi usada na
calibracao de todos os canais de todos os modulos do detector, e feixes de particulas
foram usados em parte dos médulos para fornecer constantes de calibracao a partir
de feixes de elétrons e que podem ser correlacionadas com a calibragao feita pela
fonte radioativa.

Em paralelo ao desenvolvimento e testes do calorimetro, o projeto e desen-
volvimento da cadeia eletronica de leitura é efetuado. Para o Tilecal, o sistema
eletronico é certificado ao ser instalado nos moédulos do detector. Sistemas de testes
sao empregados que procuram ser automaéticos, para lidar com a grande complexi-

dade do detector e do seu sistema eletronico, e capazes de detectar o maximo de
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falhas possiveis.

Finalmente, quando o detector é colocado na sua posi¢ao final no experi-
mento, com seus cabos e servicos finais, a fase de comissionamento é iniciada, onde,
além do detector e sua cadeia eletronica de leitura, sao certificados os cabos e ser-
vigos utilizados, preparando o detector para a sua operagao dentro do experimento.
Destaca-se entre os servicos testados a fonte final de alimentacao. Testes do ruido
induzido pela fonte de alimentacao na cadeia eletronica de leitura sao de vital im-
portancia no comissionamento e funcionamento do calorimetro.

O funcionamento correto da eletronica e a calibracao dos calorimetros sao
condicoes primordiais para que todos os canais de leitura estejam operando corre-
tamente e que a resposta em energia do calorimetro seja fornecida na escala correta
de energia (eV). Contudo, isso nao significa que ele ird fornecer uma resposta linear
para todas as particulas. Caso o calorimetro seja nao compensado (e/h # 1), a
medicao feita para as particulas hadronicas apresentard nao linearidades na sua res-
posta em energia devido as diferentes leituras que os calorimetros nao compensados
fornecem para as componentes eletromagnética e hadronica do chuveiro de parti-
culas hadronicas. Essas nao linearidades devem ser compensadas para que o valor
correto de energia em toda faixa dinamica do detector possa ser medido.

Inserido dentro da tarefa de calibracao do Tilecal, um classificador neural
foi desenvolvido para identificar particulas de contaminacao presentes em feixes de
particulas, utilizados para testar uma fracao dos modulos do Tilecal. O classificador
era treinado e fornecia a sua resposta online. A identificacao das particulas pre-
sente nos feixes de elétrons era necesséaria devido a contaminagao inerente aos feixes
de particulas gerados durante o periodo de calibragao dos moédulos do Tilecal e a
necessidade de que apenas elétrons estejam presentes no conjunto de dados usados
para extracao das constantes de calibragao.

Através de um trabalho de cooperacgao entre os especialistas da comunidade
do Tilecal, foi possivel identificar uma tendéncia na classificagao feita pela rede
neural nos primeiros testes efetuados. A tendéncia foi retirada apds a adicao de mais
uma entrada ao classificador neural, referente a energia total medida pelos modulos
adjacentes ao médulo central onde o feixe de particulas incidia. As concordancias

com os métodos cléssicos, na classificacao de elétrons, pions e muions em feixes de
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elétrons, ficaram acima de 98,9%, como mostra a Tabela 4.8.

Observando os valores obtidos das constantes de calibracao por ambos os mé-
todos, concluimos que a rede neural foi eficiente na identificacao online da particula
do feixe de elétrons, produzindo valores de constantes de calibragao em concordancia
com os obtidos a partir de métodos classicos de classificacao.

Essa classificacao apresentou novos desafios antes de alcancar os resultados
apresentados. A operacao online do classificador demandou uma limitagdo no con-
junto de treinamento e na topologia da rede neural, devido as restrigoes de memoria
e de taxa de transferéncia do sistema de aquisicao. O treinamento da rede neu-
ral usando o método backpropagation criou alvos de treinamento incorretos para
alguns eventos no feixe contaminado. Como nao conheciamos de antemao o tipo
de particula interagindo com o detector, nao era possivel assinalar o alvo correto
para as particulas de contaminagao. Porém, devido a qualidade do calorimetro e
sua granularidade, aliadas a reconhecida capacidade das redes neurais em tarefas de
classificacao, o classificador neural online foi bem sucedido na tarefa proposta.

O classificador neural online foi testado para angulos de impacto n que apre-
sentavam uma boa conten¢ao de energia pelo médulo do Tilecal. Seria necessario
verificar o funcionamento do classificador neural para valores mais elevados do an-
gulo n (> —0,55) onde tal contencdo nao é tao boa.

Na certificacao da cadeia eletronica do detector, um sistema de testes dos
moédulos do Tilecal, chamado de AHAB, foi desenvolvido. O AHAB foi construido
de forma movel e compacta, para permitir que o sistema de testes pudesse ser levado
facilmente onde os médulos estavam armazenados. O AHAB foi desenvolvido para
ser o mais abrangente possivel para permitir a deteccao do maior nimero de falhas
possivel.

O AHAB, além de realizar os testes nos médulos, foi utilizado também como
plataforma para desenvolvimentos de novos testes. Serviu também como ponto
de partida do sistema usado no comissionamento, ditando quais funcionalidades
deveriam ser testadas.

Apo6s a certificacao e calibragao do calorimetro, o Tilecal foi para a sua posicao
final no experimento e os seus servicos, cabos, fibras éticas, alimentacao, etc, foram

colocados. Nessa fase, iniciou-se o comissionamento do detector.
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No contexto do comissionamento do Tilecal, foi criado um sistema automatico
de testes que tem como objetivo comissionar os moédulos posicionados na caverna
do ATLAS, visando a operagao final do Tilecal no LHC. Esse sistema foi chamado
de MobiDAq. Ele foi desenvolvido para ser um sistema capaz de comissionar até
oito médulos do Tilecal, de preferéncia, em paralelo para agilizar os testes a serem
realizados. Esse sistema era bastante flexivel e foi usado para a aquisicao de eventos
de interagoes de particulas com o Tilecal. Mtons provenientes de raios cosmicos que
atravessam o detector foram usados.

O MohiDA(q foi desenvolvido para operar de forma automatica, identificando
para o operador os eventuais componentes defeituosos. A sua integragao com o
sistema de aquisicao oficial do ATLAS foi de extrema importancia para que sua
metodologia de testes e automacao fosse empregada nos sistemas finais de testes e
aquisicao a serem utilizados durante a operagao no LHC.

Os testes desenvolvidos para o MobiDA(q estao em constante aperfeicoamento,
buscando aumentar ao méaximo a possibilidade de deteccao de falhas nos componen-
tes na cadeia eletronica de leitura do Tilecal.

A partir de dados calibrados, uma rede neural para estimar a energia medida
pelo Tilecal e compensar nao linearidades inerentes a esse detector para particulas
hadronicas foi proposta. Os resultados do estimador neural foram comparados com
um estimador baseado no método H1. Esse método ja vem sendo empregado ha
bastante tempo e é o mais avancado no momento.

Um novo alvo para cada evento foi criado que dependia da energia medida
pelo calorimetro. Através da criacao desse alvo estocastico, foi possivel contem-
plar as flutuagoes estatisticas da resposta do calorimetro para particulas hadronicas,
otimizando-a, sem, no entanto, perder as suas caracteristicas fundamentais: distri-
buicao gaussiana e modelo de resolucao em energia. Para gerar o alvo estocastico, foi
usado a energia estimada a partir da soma linear das células do detector. Um novo
parametro foi introduzido (v7). Esse parametro permitiu um ajuste na composigao
da resolucao em energia, isto é, no fator de escala e no fator fixo.

O parametro 1/ foi variado até que o melhor resultado fosse obtido. Uma
linearidade de 0,53% pode entao ser alcacada. A linearidade dos dados sem correcao

era de 2,1% e do método HI era de 1,9%. Logo, o estimador neural apresentou
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resultados significativamente melhores em relagao aos obtidos pela soma linear e
pelo método H1.

Observando os resultados do método H1, notamos que este perdeu toda a
sua capacidade de corrigir as nao linearidades do calorimetro ao tentar realizar uma
estimacao de maneira independente da energia da particula incidente. Enquanto o
estimador neural produziu o resultado de linearidade apresentado para o conjunto
de teste, que contém eventos que nao foram apresentados a rede neural durante o
seu treinamento.

Uma melhor linearidade na medicao de energia é mais atrativa do que va-
lores de resolucao em energia menores, contudo podemos notar que os resultados
do método H1 e do estimador neural apresentaram valores de resolugao em energia
bem melhores do que os obtidos pela soma linear e comparaveis entre si. O estima-
dor neural foi bem sucedido ao atender tanto o requisito de linearidade quanto de
resolucao em energia.

O agrupamento usado para gerar o vetor de entrada do estimador neural foi
criado a partir da observacao das caracteristicas do chuveiro hadronico do Tilecal.
Uma andlise estatistica dos dados, através de componentes principais (PCA), pode
ser aplicada para gerar o vetor de entrada. Assim como, outros métodos de agru-
pamento, que também levam em conta o decaimento das particulas hadronicas no
calorimetro, tais como, agrupamento em anéis, torres, etc, podem ser explorados.

Os dados usados para o treinamento do estimador neural eram de um angulo
de impacto 7 igual a -0,35. Esse é um angulo central no calorimetro, que apresenta
uma maxima contencao de energia no mesmo. Outros angulos de impacto devem ser
estudados, principalmente onde a contengao de energia é mais critica (n > —0,55).

Todas as aplicagoes apresentadas nesse trabalho, podem ser aplicadas a outros

calorimetros, principalmente no que diz respeito as metodologias empregadas.

7.1 Trabalhos Futuros

O classificador neural foi desenvolvido utilizando o método de backpropaga-
tion para realizar o treinamento da rede neural. Contudo, o uso de métodos nao

supervisionados, tais como Mapa Auto-Organizaveis, redes de Kohonen ou redes
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ART, sejam mais adaptados a essa tarefa, pois nao apresentariam o erro no alvo de
treinamento para os feixes com contaminagcao.

Para o estimador neural, dados de diferentes angulos de impacto n podem
ser analisados para o seu treinamento, e, através de um processamento de dados no
vetor entrada apresentado a rede neural, verificar a possibilidade da estimagao de
energia ser feita independentemente do angulo de impacto 1 da particula.

Simulacoes do arranjo experimental podem ser utilizadas para verificar o
funcionamento do estimador neural para valores de energia diferentes dos utilizados
neste trabalho. Aplicando alguns desses valores de energia para o treinamento do
estimador neural e outros apenas para teste, podemos avaliar de forma ainda mais
concreta a capacidade de generalizacdo da rede neural. A simulacdo permite um
controle maior dos tipos de particulas que irdo interagir com o detector (ndo ha
contaminagao). E possivel também gerar um nimero bem maior de valores de
energia nominal diferentes, podendo cobrir toda a faixa dinamica do LHC.

O estimador neural pode ser aplicado a dados provenientes de testes combi-
nados com feixe de particulas do sistema de calorimetria do ATLAS, composto pelo
Tilecal e LAr. Esse estudo é bastante importante, pois indicaria se a rede neural
sera capaz de realizar uma estimacao com dados provenientes de dois calorimetros.
Simulacoes podem ser utilizadas para fornecer uma quantidade maior de dados para
essa analise.

Finalmente, o estimador neural pode ser usado em dados simulados do ATLAS
para eventos de jatos (jets). Nesse caso, estaremos verificando o funcionamento do
estimador neural a partir de simulagoes de eventos reais gerados das colisoes. Esse
pode ser o ultimo passo para determinar se o estimador neural pode ser aplicado
na estimacao de energia de particulas geradas pelas colisoes do LHC e medidas pelo
sistema de calorimetria do ATLAS.

Baseado nos resultados obtidos, estamos confiantes que tais iniciativas pos-

sam ter muito sucesso.
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Apeéendice A
Trabalhos publicados

Neste apeéndice, sao listados todos os trabalhos publicados em diversos con-
gressos relacionados a tese apresentada, juntamente com um resumo em portugués

de cada trabalho.

e “An Online Neural Network Triggering System for the Tile Calorimeter”, Paulo
Vitor Magacho da Silva, José Manoel de Seixas e Denis Oliveira Damazio,
IEEE Transactions on Nuclear Science, v. 49, n. 2, p. 369-376, 2002: Para
o calorimetro hadronico do ATLAS, o Tilecal, um processamento neural foi
usado para estabelecer uma metodologia eficiente para identificacao online de
particula em testes com feixes em prototipos do calorimetro. Embora a pureza
do feixe é normalmente muito boa para o tipo de particula selecionada, ruido
de particulas erradas nao pode ser evitado e é rotinamente identificado em
analise offfine. O sistema neural proposto é treinado online para identificar
elétrons, pions e muons com diferentes niveis de energia e alcancou mais de
90% de eficiéncia na identificacao de particulas. O sistema neural estd sendo

implementado integrado ao readout driver (ROD) do Tilecal.

e “Principal Curves for Identifying Outsiders in Experimental Tests with Ca-
lorimeters”, Paulo Vitor Magacho da Silva e José Manoel de Seixas, Nuclear
Instruments And Methods In Physics Research A - Accelerators, Spectrome-
ters, Detectors And Associated Equipament, v. 502, n. 2, p. 781-783, 2003:
Curvas principais sao usadas para classificacao de particulas. Elas foram de-

senvolvidas para aplicacoes em testes de calibragao do calorimetro hadronico
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(Tilecal) do detector ATLAS. Definindo curvas principais para elétrons, pions
e muons, uma eficiéncia de classificacao melhor que 92,4% pode ser alcancada,
mesmo com valores elevados de contaminac¢ao observados nos conjuntos de

dados experimentais.

“Classificador Neural Online para Validacao de Feixes de Particulas Utiliza-
dos na Calibragao do Calorimetro Tilecal”, Paulo Vitor Magacho da Silva,
José Manoel de Seixas e Bruno Carneiro Ferreira, Anais do XXV Encontro
Nacional de Fisica de Particulas e Campos, 2004: Para o LHC, em fase de
desenvolvimento no CERN, a calorimetria hadronica do detector ATLAS é
feita pelo Tilecal, um calorimetro de telhas cintilantes. Feixes de particulas
sao usados para calibrar uma fragao dos modulos do Tilecal e analisar as suas
caracteristicas fisicas. Apesar da alta qualidade dos feixes, um nivel variado
de contaminacao é sempre observado, o que dificulta a andlise dos dados e di-
minui a eficiéncia da utilizacao do feixe. Em geral, mtions contaminam o feixe
de pions, enquanto que pions e mions contaminam o feixe de elétrons. Logo,
um classificador baseado em redes neurais foi desenvolvido, que utiliza-se da
informagao de deposicao de energia no Tilecal para identificar tal contamina-
¢ao. Nesse trabalho, o foco principal foi a identificacao de pions e muons de
contaminacao em feixe de elétrons, pois este feixe tem um papel fundamental
na calibracao do detector e pode apresentar niveis elevados de contaminagao
(acima de 50%). Através da correlacao entre a classificagdo neural e métodos
classicos de separacao foi possivel avaliar a qualidade de classificacao da rede
neural e detectar qualquer tipo de tendéncia. Concordancias acima de 99.1%
entre os dois métodos foram encontradas, demonstrando que o classificador

neural identificou as caracteristicas fisicas de cada tipo de particula.

“Online Neural Trigger for Optimizing Data Acquisition During Particle Beam
Calibration Tests With Calorimeters”, Paulo Vitor Magacho da Silva, José
Manoel de Seixas, Denis Oliveira Damazio e Bruno Carneiro Ferreira, Nuclear
Instruments and Methods in Physics Research A - Accelerators, Spectrome-
ters, Detectors and Associated Equipament, v. 534, p. 184-188, 2004: Para
o LHC, a calorimetria hadronica do detector ATLAS é realizada pelo Tilecal,

um calorimetro de telhas cintilantes. Para o propdsito de calibragao, uma fra-

150



¢ao dos modulos do Tilecal foi posicionado em testes com feixes de particulas.
Apesar da alta qualidade do feixe, contaminacao do feixe experimental é obser-
vada e mascara a real performance do calorimetro. Para otimizar a tarefa de
calibragao, um classificador neural online de particulas foi desenvolvido para
o Tilecal. Visando um trigger neural para particulas incidentes, o processo
neural executa integrado ao sistema de aquisicao e realiza um treinamento on-
line para a identificagdo de particulas. A performance do classificador neural
foi avaliada ao correlacionar a resposta neural a uma metodologia classica,
confirmando a habilidade de identificacao de contaminacao em niveis acima de

99,3%.

“Energy Reconstruction for a Hadronic Calorimeter Using Neural Networks”,
Paulo Vitor Magacho da Silva e José Manoel de Seixas, Nuclear Instruments
and Methods in Physics Research A - Accelerators, Spectrometers, Detectors
and Associated Equipament, v. 559, p. 124-128, 2006: Geralmente calori-
metros apresentam uma resposta nao compensada (e/h#1). Nao compensa-
¢ao degrada ambas figura de mérito, resolucao e linearidade. Para melhorar
esse fato, técnicas de filtragem sao freqiientemente aplicadas. Essas técnicas
normalmente usam combinacoes linear da energia depositada nas células do
calorimetro ou nas camadas longitudinais. Para o calorimetro hadronico do
ATLAS, Tilecal, o uso de rede neural foi proposto para realizar a reconstrucao
da energia para pions, levando-se em conta linearidade e resolucao em ener-
gia. Dados experimentais de periodos de teste com feixes foram usados para

realizar a reconstrugao neural.
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