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Em diversas aplicagdes, devido a complexidade do problema, é necessario lidar com
dados com alta dimensionalidade, tornando mais custoso o seu processamento. Ainda deve-se
levar em conta que, para aplicagdes que necessitem de processamento online, o tempo de
execugdo deve atender as caracteristicas do experimento, eventualmente bastante exigentes.
Quando se trabalha no estado da arte da pesquisa cientifica, os eventos de interesse podem ser
muito raros. Portanto, o sistema de processamento deve ser capaz de identificé-los imersos
em uma grande massa de dados, utilizando recursos de inteligéncia computacional. Este
cenario ¢ encontrado no sistema de filtragem do detector ATLAS (4 Thoroidal LHC
ApparatuS) do CERN (Organiza¢do Européia para a Pesquisa Nuclear), onde o trabalho ¢
desenvolvido em colaboragdo com a UFRJ.

Outro aspecto importante ¢ que, para alcangar os objetivos cientificos, deve-se
também garantir que as informacdes fornecidas pelos experimentos estejam coerentes com
aquilo que se espera que eles sejam capazes de produzir. Portanto, métodos de monitoragao e
calibragdo da eletronica envolvida na geragao e transmissao dos sinais sdo tarefas importantes
para garantir a qualidade dos resultados obtidos.

O trabalho estd voltado para o sistema de filtragem do detector ATLAS, com o
objetivo de projetar, desenvolver e testar o modulo de calibragdo do processador central do
trigger, assim como realizar tarefas de compactacdo e classificacdo de sinais, mais
especificamente, na identificagdo de elétrons em detrimento dos jatos, que estdo associados

ao ruido de fundo do experimento.
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In many applications, due to the complexity of the problem, it is necessary to deal
with high dimensionality data, making it more expensive considering the processing.
Although one should take into account that, for applications that require online processing,
the runtime must meet the requirements of the experiment, possibly quite demanding. When
working at the border of scientific research, the events of interest may be very rare.
Therefore, the processing system should be able to identify them immersed in a large mass of
data, using computational intelligence resources. This scenario is found in the filtering system
of the ATLAS detector (Thoroidal The LHC Apparatus) at CERN (European Organization
for Nuclear Research), where the work is developed in collaboration with UFRJ.

Another important aspect is that to achieve the scientific targets, it must also ensure
that the information provided by the experiments are consistent with what we expect them to
be able to produce. Therefore, methods for monitoring and calibration of the electronics
involved in the generation and transmission of signals are important tasks to ensure quality
results.

The work is focused on the filtering system of the ATLAS detector, in order to design,
develop and test the central trigger processor calibration module, as well as tasks of
compression and classification of signals, more specifically, the identification of electrons

detriment of the jets, which are associated with the background noise of the experiment.
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Capitulo 1

Introducao

Os avancos cientificos e tecnoldgicos possibilitam ampliar cada vez mais as
fronteiras do conhecimento humano. Novas tecnologias proporcionam o
desenvolvimento de equipamentos mais sofisticados que, por sua vez, tornam viaveis
os avangos cientificos. Sendo assim, na 4rea de Engenharia Elétrica, mais
especificamente, o advento de novos componentes eletronicos, aliado ao
desenvolvimento do Processamento Digital de Sinais, por exemplo, possibilitam
implementagdes cada vez mais sofisticadas, abordando uma gama cada vez mais
complexa de problemas em diversos segmentos industriais e, também, na &rea
cientifica.

Uma tarefa importante, em diversas aplicacdes, ¢ a identificacdo do sinal de
interesse, que pode estar mascarado por outros sinais espurios, sinais estes que nao
agregam informacdo relevante para a solucdo do problema em questdo. Em diversas
aplicacdes, devido a complexidade do problema, ¢ necessario lidar com dados com
alta dimensionalidade, tornando mais custoso o seu processamento. Ainda deve-se
levar em conta que, para aplicacdes que necessitem de processamento online, o tempo
de execucdo deve atender as caracteristicas do experimento, eventualmente bastante
exigentes.

Quando se trabalha no estado da arte da pesquisa cientifica, os eventos de
interesse podem ser muito raros. Portanto, o sistema de processamento deve ser capaz
de identifica-los imersos em uma grande massa de dados, utilizando recursos de
inteligéncia computacional.

Em problemas com alta dimensionalidade de eventos, torna-se interessante a
utilizacao de técnicas que possibilitem a redugdao da dimensao, sem prejuizos para os
resultados de classificagdo de eventos. Deseja-se extrair as informagdes que contém
caracteristicas relevantes, de acordo com o objetivo do experimento, descartando as

demais. A utilizacdo de processos deterministicos na extragdo de caracteristicas,



embora sejam, normalmente, mais simples, ndo apresentam resultados satisfatorios
em muitos problemas. Os processos estocasticos sdao, entdo, uma ferramenta
importante em tarefas de filtragem ou classificagdo de eventos porque exploram
padrdes complexos dos conjuntos de dados e possibilitam um maior entendimento do
processo em questao.

Para realizar a classificagdo de eventos, frequentemente, ndo existe um
método explicito para determinar a saida correta a partir de um determinado evento de
entrada. Portanto, técnicas de reconhecimento de padrdes, que utilizam exemplos de
treinamento compostos por pares entradas/saidas, para aprender a solucao do
problema, sdo ferramentas uteis.

Maquina de Vetores Suporte (SVM), que ¢ um método de aprendizagem
supervisionada, aliada aos conceitos de teoria de aprendizagem estatistica, sdo usados
para descrever que fatores tém que ser controlados para uma boa generalizagcdo — a
habilidade para classificar dados ndo previstos.

Este tipo de abordagem possibilita o desenvolvimento de algoritmos eficientes
do ponto de vista da classificacdo. Porém, devido ao grande fluxo de eventos, torna-
se necessario utilizar formas de processamento compativeis com as requisi¢cdes do
sistema. Mesmo durante a etapa de treinamento, que pode ser realizada offline, para
descrever bem o problema, pode ser necessario utilizar uma grande massa de dados, o
que torna invidvel o processamento em um Unico nucleo processador. Portanto, €
necessario encontrar alternativas para superar estas limitagdes.

Uma possibilidade interessante ¢ a utilizacao de sistemas distribuidos, em que
toda a carga de processamento ¢ realizada por vérios modulos processadores,
executando as tarefas em paralelo e aumentando a capacidade de processamento do
sistema como um todo, atendendo os requisitos do projeto. Com esta abordagem, o
tempo de execug¢do de algoritmos complexos com grande fluxo de eventos cai
significativamente.

Outro aspecto importante ¢ que, para alcangar os objetivos cientificos, deve-se
também garantir que as informagdes fornecidas pelos experimentos estejam coerentes
com aquilo que se espera que eles sejam capazes de produzir. Portanto, métodos de
monitoragdo e calibracdo da eletronica envolvida na geragdo e transmissdo dos sinais

sdo tarefas importantes para garantir a qualidade dos resultados obtidos.



1.1 Motivacao

A area de Fisica de Altas Energias, que se dedica a investigagdo de particulas
elementares e suas interagdes, ampliando o conhecimento subatomico, necessita de
processamentos complexos e velozes, com eventos com alta dimensionalidade,
objetivando validar, experimentalmente, conceitos fisicos estabelecidos teoricamente.

Nos laboratorios que trabalham neste segmento, sdo geradas colisdes de feixes
de particulas, que se subdividlem em suas componentes elementares que interagem
com detectores e, através de todo um sistema eletronico e de processamento de sinais,
sdo realizadas filtragens com o objetivo de encontrar o evento de interesse, muitas
vezes imerso em uma grande massa de eventos que formam o ruido de fundo do
experimento.

Com a evolu¢do ao longo do tempo, novos detectores e aceleradores, mais
complexos e sofisticados, apresentam, cada vez mais, taxas maiores de interacdes e
maior numero de canais de detec¢do através de detectores mais segmentados. Como
consequéncia, o fluxo de dados cresce significativamente, e o sistema de filtragem,
que objetiva identificar eventos raros, precisa acompanhar esta evolucao.

O CERN (Organizacao Europeia para a Pesquisa Nuclear) ¢ um dos principais
laboratorios de Fisica de Altas Energias do mundo, situado entre a Franga e Suica.
Através de pesquisadores de diversos paises, dentre eles o Brasil, mais
especificamente a UFRJ em colaboracdo hd mais de 20 anos, realiza um esforgo
cientifico significativo para atingir niveis de energias jamais alcanc¢ados, colocando
em operacdo o colisionador de particulas LHC (Large Hadron Collider), que
promovera a colisdo de protons em quatro locais distintos ao longo do LHC, onde se
situam os detectores ATLAS, CMS, ALICE E LHCb.

O detector ATLAS, mais especificamente, ira processar as informagdes
provenientes das colisdes préton-proton no LHC através de um sistema de trigger
baseado em trés niveis de filtragem online, sendo que cada nivel refina as decisdes
tomadas no nivel anterior, de modo que, ao final do ultimo nivel, as informagdes
sejam armazenadas definitivamente, possibilitando estudos posteriores.

Os Fisicos que trabalham na colaboracdo ATLAS estdo interessados na

investigacdo do bdson de Higgs, sistemas de simetria, entre outros fenomenos. O



boson de Higgs, que ja foi detectado, € uma particula instavel que decai rapidamente
em outras particulas, mais estaveis e menos energéticas. Portanto, para verificar as
caracteristicas do boson de Higgs, ¢ necessario avaliar os tipos de particulas e a forma
como elas interagem com o detector.

O detector ATLAS ¢ dividido em subdetectores com tarefas especificas: o
detector de muons possibilita a detec¢ao e trajetéria de muons; o detector de tragos
identifica a trajetdria das particulas; e os calorimetros eletromagnéticos e hadronicos
possibilitam a analise de deposicdo energética de particulas eletromagnéticas e
hadronicas, respectivamente.

Considerando o sistema de calorimetria, ¢ possivel medir a energia das
particulas incidentes com alta resolugdo, através de fina granularidade. Quando as
particulas, provenientes das colisdes, interagem com o sistema de calorimetria, ha a
deposicao de energia e, dependendo do perfil de deposicao, ¢ possivel identificar a
classe da particula incidente.

Os feixes de particulas colidirdo em intervalos de, no minimo, 25 ns, o que
corresponde a uma taxa de interagdes de 40 MHz. Como ocorrem, em média, 25
interacdes de particulas em cada colisdo, a taxa de interacdo total ¢ de,
aproximadamente, 1 GHz. Com este valor, torna-se invidvel o armazenamento de toda
a informacgdo para o processamento offline. Portanto, ¢ necessario um sistema de
filtragem que, no caso do ATLAS, ¢ dividido em trés niveis de selecdo online de
eventos.

O primeiro nivel recebe as informacdes provenientes das colisdes através do
sistema de calorimetria de detectores rapidos de muons e, devido ao grande fluxo de
eventos, ¢ implementado em hardware/firmware, através de FPGAs (Field
Programmable Gate Array), que sao dispositivos reconfiguraveis, voltados para
projetos de circuitos digitais através da utilizacdo de linguagens de descri¢ao de
hardware — HDL (Hardware Description Language), que possibilitam a
implementa¢do de aplicagdes que necessitam de mais altas velocidades de
processamento, se comparadas com outras tecnologias, como os DSPs (Digital Signal
Processor). Portanto, no primeiro nivel ¢ realizada a primeira selegdo de eventos e
identificacdo das regides de interesse — Rol (Region-Of-Interest), que serdo enviadas
ao nivel 2. As Rol indicam regides potencialmente interessantes, mostrando para o
nivel 2 as regides que, provavelmente, contém informagdes sobre o evento desejado.

A taxa maxima de saida do nivel 1 é de 100 kHz.



Os algoritmos de processamento, utilizados no nivel 2, trabalham com os
eventos que atenderam as condig¢des de selecao do nivel 1, examinando as regides de
interesse. O nivel 2 utiliza 600 processadores duais operando a 4 GHz, conectados
através de uma rede Gigabit Ethernet. No final do nivel 2, a taxa de eventos ¢
reduzida para, aproximadamente, 1 KHz.

O nivel 3 utiliza algoritmos com critérios complexos que ndo podem ser
empregados no nivel 2 em virtude do reduzido tempo disponivel para o
processamento. Na saida deste nivel, a taxa de eventos atinge 100 Hz e os eventos

aceitos neste nivel sdo, entdo, armazenados definitivamente para posterior andlise

offline.

1.2 Objetivos

O trabalho estd voltado para o sistema de trigger do detector ATLAS sendo
que, no primeiro nivel, estd relacionado ao sistema de calibracdo utilizado pelos
subdetectores, mais especificamente o calorimetro de telhas, enquanto que, no
segundo nivel, estd relacionado a compactacdo e classificacdo de sinais, mais
especificamente, na identificacdo de elétrons em detrimento dos jatos, que estdo
associados ao ruido de fundo do experimento e devem ser descartados. Sendo assim, a
classificacdo dos eventos de interesse ¢ realizada no nivel 2 através da aplicacao de
algoritmos mais complexos sobre os dados que foram aprovados nos critérios de

seleg¢do do nivel 1.

A estrutura de colisdes no LHC foi desenvolvida de tal modo que, no final de
cada volta, ha um tempo ocioso de 3,17 us que, no caso do ATLAS, pode ser utilizado
pelos subdetectores para realizar sequéncias de calibragdo, que possibilitam verificar o
funcionamento da eletronica e demais constituintes envolvidos na geragdo e
transmissdo dos sinais entre os niveis 1 e 2 do sistema de trigger. Para evitar
problemas de conflitos de informagdes, apenas um subdetector terd seu pedido de

calibragdo aceito no final de cada volta. Para isso, ¢ preciso haver um controle dos



sinais de pedidos de calibracdo que chegam dos subdetectores. Isto ¢ feito através do
sistema de calibracdo do processador central do trigger (CTP_CAL), que foi
implementado em hardware/firmware, aproveitando a tecnologia FPGA para realizar
o projeto légico, devido a rapidez de processamento.

Uma das metas do detector ATLAS ¢ verificar a existéncia do béson de Higgs,
que ¢ instavel e decai rapidamente em particulas mais estaveis. No segundo nivel de
trigger, a identificacdo de elétrons, provenientes do sistema de calorimetria, ¢ o

caminho para a validacdo da teoria de Higgs.

Portanto, quando uma possivel particula resultante do decaimento do boéson de
Higgs atinge o detector, o nivel 1 envia somente as informacdes relativas a Rol onde
houve a deposicdo de energia da referida particula, ao invés de enviar a informacao de
todas as células dos calorimetros. Apesar deste procedimento de filtragem, a
dimensionalidade ainda ¢ bastante elevada e, assim, torna-se interessante um pré-
processamento para realizar uma compactacdo da informacdo. Uma alternativa que
podera ser utilizada para realizar a compactagdo ¢ a analise de componentes principais

(PCA).

Neste contexto, torna-se complexo o problema de classificar particulas em um
experimento como o ATLAS, que apresenta um grande fluxo de eventos com alta
dimensionalidade em um ambiente ruidoso. Maquinas de Vetores Suporte (SVM —
Support Vector Machine) e Maquina de Vetores de Nucleo (CVM — Core Vector
Machine) se apresentam como alternativas na solugdo de problemas de
reconhecimento de padrdes e classificacdo de particulas na area de Fisica de Altas
Energias. A ideia central de SVM e CVM ¢ mapear os dados de treinamento,
compostos por pares entradas/saidas, para o espago caracteristico de mais alta
dimensionalidade, através da utilizagdo de funcdes kernel, onde os dados podem ser
classificados através de um hiperplano de separagdo 6timo, no caso de SVM, e de

esferas que englobem os dados, no caso de CVM.

O sistema de frigger do nivel 2 realizaré a classificagdo de eventos através da
utilizagdo do paradigma computacional de processamento distribuido, utilizando cerca

de 600 processadores duplos.



Sendo assim, propde-se a utilizacao de algoritmos que realizem a classificagao
de eventos no segundo nivel de trigger do experimento ATLAS através da utilizacao
de Maquinas de Vetores Suporte e de Nucleo, visando a identificacdo de elétrons
provenientes do decaimento do bdson de Higgs, considerando-se as informacgdes
fornecidas pelo sistema de calorimetria compactadas em anéis topoldgicos

conceéntricos a célula de maior deposicdo energética.

1.3 Organizacao do trabalho

A organizacao deste documento foi estabelecida da seguinte forma: o capitulo
2 faz uma contextualizagio do problema que serd abordado neste trabalho,
apresentando alguns aspectos importantes da Fisica de Altas Energias, assim como do
detector ATLAS. No capitulo 3, serd mostrado o sistema de filtragem adotado pelos
pesquisadores para encontrar os objetos de interesse e, dentre eles, 0 mais importante
¢ o boson de Higgs. O capitulo 4 apresenta a proposta de tese, abordando a aplicagao
de técnicas de Engenharia Elétrica aplicadas no ambiente de Fisica de Altas Energias.

No capitulo 5, serdo mostrados os diferentes tipos de Calibracdo e Sistema de
Monitoramento do Calorimetro de Telhas. O capitulo 6 aborda o Processador Central
do Trigger e o Sistema de Calibracao, que permitem a verificagdo do funcionamento
da eletronica envolvida na geracdo e transmissdo dos sinais provenientes dos
subdetectores, mais especificamente, dos calorimetros.

Os capitulos 7, 8 ¢ 9 estdo voltados para a classificagdo de particulas, no
segundo nivel de filtragem do sistema de trigger do ATLAS, desejando-se identificar
os elétrons que possam estar associados ao bdson de Higgs em detrimento de jatos
que estdo associados ao ruido de fundo do experimento. O capitulo 7, mais
especificamente, aborda a utilizagdo da técnica Maquina de Vetores Suporte,
enquanto o capitulo 8 envolve a utilizacdo da técnica de compactacdo denominada
Anélise de Componentes Principais. O capitulo 9, por sua vez, aborda a utilizagdo da

técnica Maquina de Vetores de Nucleo. O capitulo 10 apresenta a comparacdo dos



resultados de classificagdo de particulas, apresentados a partir da utilizagao das
diferentes abordagens utilizadas.

Finalmente, o capitulo 11 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fisica de Altas Energias e

o detector ATLAS

Este capitulo apresenta o ambiente de Fisica de Altas Energias, mostrando, de
forma resumida, os desafios atuais, através das pesquisas realizadas em laboratdrios
como o CERN (Organiza¢ao Européia para a Pesquisa Nuclear), que, hoje, concentra
suas atividades no acelerador de particulas LHC (Large Hadron Collider). Dentre os
detectores do LHC, destaca-se o0 ATLAS (A Thoroidal LHC ApparatusS), no qual este

trabalho é desenvolvido.

2.1 Historico

Os povos antigos ja pensavam a respeito das coisas e fendOmenos a sua volta,
mas os Gregos foram os primeiros a apresentar ideias, a respeito da composi¢do da
matéria, que ficaram preservadas até os dias de hoje. Os filésofos da cidade grega de
Miletus, 500 anos aC, ja tinham ideias a respeito dos componentes fundamentais que
formam o mundo. Thales pensou que tudo no mundo fosse feito de dgua, enquanto
Anaximines pensou que o ar era a substincia primaria. Por volta de 400 aC, o fil6sofo

grego Democritus, na cidade de Abdera, postulou que toda a matéria fosse feita de



minusculas particulas que ndo poderiam ser destruidas ou quebradas. Mas ndo foi
feito nenhum experimento que pudesse comprovar sua hipotese. Ele levou em conta o
fato de que diferentes substancias tém diferentes densidades. Porém, a maioria dos
sabios Gregos adotou as teorias de Aristoteles, que acreditava que a matéria fosse uma
estrutura continua. As ideias de Democritus ficaram, entdo, esquecidas até os séculos

XVII e XVIII, com o inicio da pesquisa cientifica moderna [1] [3].

2.2 O Universo e as Particulas

A teoria do Big Bang ¢ a mais comumente aceita para explicar a origem do
universo. Ela nos diz que tudo foi criado através de uma grande explosdao que ocorreu
ha mais de 13 bilhdes de anos atras, enquanto tudo estava, entdo, extremamente
quente e denso. Poucos momentos apos esta ocorréncia, o universo comegou a esfriar,
gerando as condig¢des propicias para a criagdo de blocos de matéria, especialmente os
quarks e elétrons, que sdao particulas constituintes de toda a matéria conhecida.
Milésimos de segundos mais tarde, os quarks se agregaram para produzir os prétons e
néutrons que se juntaram para formar os nucleos dos atomos [1] [2].

Os processos de expansdo e o esfriamento do universo continuaram e,
aproximadamente, 380.000 anos depois, os elétrons se prenderam em Orbitas ao redor
dos nucleos, formando os primeiros atomos de hélio e hidrogénio, que sdo os
elementos mais abundantes no universo. Apos 1,6 milhdes de anos, nuvens de gas
comegaram a dar forma a estrelas e galaxias. Surgiram, também, &tomos mais pesados
como, por exemplo, carbono, oxigénio e ferro [1] [2].

Portanto, o universo ¢ composto de diferentes tipos de substancias, compostas
por atomos, que sdo compostos por protons e néutrons, que sao compostos por
quarks... Esta sequéncia de componentes cada vez menores leva ao seguinte
questionamento: existe ou existem particulas fundamentais? Para responder a esta

pergunta, os experimentos de Fisica de Altas Energias vém sendo desenvolvidos ao
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longo do tempo e levados ao limite cientifico/tecnologico da época em que sdo

implementados [1- 3].

2.3 O modelo padrao

No século passado, os esfor¢os de milhares de Fisicos proporcionaram teorias
e descobertas notaveis a respeito da estrutura fundamental da matéria: tudo no
universo ¢ feito de doze particulas fundamentais, governadas por quatro forcas
também fundamentais. As teorias que melhor tratam da identidade e propriedades
destas constituintes basicas da matéria e as for¢as que atuam sobre elas compdem o
Modelo Padrao de Particulas e For¢as, desenvolvido na década de 1970. Desde entao,
varios Fisicos realizaram experimentos que obtiveram sucesso na valida¢ao do
Modelo Padrio, que se tornou uma teoria Fisica bem estabelecida [1] [2].

Embora o Modelo Padrao seja a melhor descricdo que se tem a respeito do
mundo subatdémico, ainda deixa algumas questdoes em aberto, que deverdo ser

verificadas através de novos experimentos [1] [2].

2.3.1 Particulas materiais

Tudo, no mundo material, ¢ feito de particulas materiais, que se subdividem
em dois grupos basicos: os quarks e leptons. Cada grupo consiste de seis particulas,
que sdo relatadas em pares ou “geragdes”. As particulas mais leves e estaveis formam
a primeira geracdo, enquanto aquelas mais pesadas e menos estdveis tornam-se a

segunda e terceira geragoes. Toda a matéria estavel no Universo ¢ composta de
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particulas que pertencem a primeira geracdo. Portanto, toda particula pesada decai
rapidamente para o proximo nivel de estabilidade [2].

Os seis quarks s3o agrupados em pares, formando trés geragdes: up quark e
down quark pertencem a primeira geragdo; charm quark e strange quark pertencem a
segunda geragao e, finalmente, fop quark e bottom quark compdem a terceira geragao
[2].

De forma semelhante, os seis leptons também se agrupam em pares formando
geracdes: elétron e neutrino elétron, muon € neutrino muon, assim como fau €

neutrino tau [2].

2.3.2 Forcas e Particulas

Hé4 quatro forcas fundamentais atuantes no Universo: forgas forte, fraca,
eletromagnética e gravitacional. A forga gravitacional ¢ a mais conhecida e atuante
em nossa vida. Porém, no mundo subatdmico, é extremamente fraca e ndo atua
significativamente na interacdo entre dtomos e moléculas. A forca eletromagnética
atua em particulas carregadas eletricamente, mantendo os elétrons nos atomos e os
atomos nas moléculas e, assim, ¢ a forga mais importante para o entendimento de
reagdes quimicas e das diferencas entre os tipos de matéria. As forgas fraca e forte sao
mais atuantes dentro dos nucleos dos atomos, sendo a primeira, a for¢a nuclear fraca,
a responsavel por uma forma de radioatividade denominada decaimento beta; a
segunda, a forca nuclear forte, € responsavel por manter juntos os protons e néutrons
dentro dos nucleos [2] [3].

E sabido que trés das quatro for¢as fundamentais resultam da troca de
particulas transportadoras de forca, que pertencem ao grupo dos chamados bdsons.
Particulas de matéria transferem quantidades discretas de energia através da troca de
bosons. Cada for¢a fundamental tem a sua particula de boson correspondente: a forga

forte ¢ transportada pelo gluon, a eletromagnética pelo foron, e a forca fraca ¢
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transportada pelos bosons W e Z. Entretanto, ainda ndo se conhece a particula
transportadora da gravidade [2] [3].

O Modelo Padrao considera, entdo, as forcas eletromagnética, forte e fraca e
os respectivos bosons, explicando muito bem como estas forcas atuam em todas as
particulas materiais. A Tabela 2.1 mostra, esquematicamente, as particulas

elementares constituintes do Modelo Padrio:

Tabela 2.1: Particulas elementares do modelo padrdo e forcas transportadoras.

Particulas elementares do Modelo Padrao

Up Charm Top Foton
Quarks
Down Strange Bottom Gluon Forcas
Neutrino Neutrino Neutrino 7 Transpor-
L Elétron Muon Tau tadoras
eptons
Elétron Muon Tau W
Geracoes I I I

2.3.3 O boson de Higgs

Um dos maiores avangos em Fisica de Particulas ocorreu na década de 1970,
quando Fisicos observaram que seria possivel relacionar duas das quatro forgas
fundamentais: eletromagnética e fraca. Estas duas forcas poderiam ser descritas dentro
da mesma teoria, que formam as bases do Modelo Padrao. Esta unificagdo implica que
a eletricidade, o magnetismo, a luz e alguns tipos de radiagao sdo todos manifestacdes
de uma tUnica forca denominada de forca elétrica fraca. Porém, para que esta
unificagdo esteja correta, do ponto de vista matematico, ¢ necessario que as particulas

transportadoras de forga ndo tenham massa, o que nao foi verificado
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experimentalmente. Diante deste dilema, os Fisicos Peter Higgs, Robert Brout e
Francois Englert apresentaram uma possivel solugdo para o problema [2].

Eles sugeriram que todas as particulas ndo tinham massa antes do Big Bang.
Como o Universo esfriou e a temperatura caiu abaixo de valores criticos, um campo
de forcas invisivel, chamado campo de Higgs, foi formado juntamente com o
respectivo boson de Higgs. O campo existe em todo o cosmo e qualquer particula que
interage com ele adquire massa através do boson de Higgs. Quanto maior a interagao
de uma determinada particula, mais pesada ela se torna, enquanto que, se ndo houver
interacdo, a particula ndo agrega massa [2].

Isto parece esclarecer as questdes levantadas anteriormente, porém, o boson de
Higgs nunca havia sido verificado experimentalmente. Se esta teoria for comprovada,
esclareceré o fato de que particulas tém diferentes massas. Uma dificuldade a mais na
solucdo deste enigma ¢ que, mesmo do ponto de vista tedrico, ndao foi possivel estimar
a massa do boson de Higgs. Os Fisicos levam em conta uma possivel faixa de valores
de massas na qual ele poderia ser encontrado. A faixa até aqui inexplorada podera ser

acessivel através do LHC e detectores, como o ATLAS [2].

24 OLHC

Com o objetivo de ampliar as fronteiras do conhecimento subatdémico, sendo a
validagdo da teoria de Higgs talvez a mais importante delas, pesquisadores de varios
paises, incluindo o Brasil, utilizardo as informagdes provenientes das colisdes de
particulas hadronicas no maior acelerador ja construido — o LHC (Large Hadron
Collider). O LHC tem, aproximadamente, 27 km de perimetro e se encontra a 100
metros de profundidade, situado na divisa entre a Franca e Suica, como ilustra a

Figura 2.1.
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Figura 2.1 - Visao geral do LHC e seus experimentos principais. [6]

Os hadrons foram nomeados a partir do grego adros, que significa forte, tendo
em vista que dois grupos de particulas, os baryons e mesons, que formam as particulas
hadronicas, sao influenciados pela for¢a forte. Os hadrons sdo compostos de quarks
como, por exemplo, os protons, que contém trés quarks, sendo dois do tipo up e o
ultimo do tipo down. Os néutrons também sdo particulas hadronicas, compostas por
um quark up e dois do tipo down [1] [4].

Os protons, que serao utilizados no LHC, podem ser obtidos removendo-se os
elétrons dos atomos de hidrogénio. Eles serdo acelerados em sentidos opostos no
interior do acelerador, que aumenta a energia dos feixes de particulas, através de
campos elétricos. A direcdo do feixe ¢ mantida através de campos magnéticos.
Inicialmente, os feixes de protons sao injetados no LHC com energia de 450 GeV e,
finalmente, alcangam 7 TeV cada um, totalizando, portanto, 14 TeV no centro de
massa de onde ocorre a colisdo. Com esta energia, espera-se encontrar o boson de
Higgs [5] [6].

Para aumentar a possibilidade de ocorréncia das colisdes, a secdo dos feixes ¢
reduzida, tanto quanto possivel, no ponto de intera¢do, como ilustra a Figura 2.2.

Os principais componentes de um acelerador de particulas sdo: sistema de
radio freqiiéncia e campos elétricos, camara de vacuo e magnetos [5] [6].

Os sistemas de radio freqiiéncia se localizam em alguns pontos ao longo dos
tubos dos feixes. Toda vez que o feixe passa pela cavidade do sistema de radio

freqiiéncia, parte da energia das ondas ¢ transferida para as particulas [5] [6].
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Interaction
Pairt

Relative beam sizes around IP1 (Atlas) in collision

Figura 2.2 - Tlustragdo da redu¢do da se¢do dos feixes no momento da colisdo. [6]

As camaras de vacuo sao constituidas de tubos metalicos dentro dos quais os
feixes de particulas trafegam. Elas sdo mantidas em altissimo vacuo para minimizar a
quantidade de gas presente em seu interior e, com isso, evitar colisdes entre as
particulas e as moléculas de gés [5] [6].

Dipolos magnéticos sdo, normalmente, usados para controlar a trajetéria dos
feixes em aceleradores circulares, como o LHC. Caso contrario, a trajetoria deles seria
em linha reta. No entanto, quanto maior a energia das particulas, maior sera o campo
magnético necessario para alterar suas trajetorias. Quadripolos magnéticos também
sdao usados e tém a finalidade de manter as particulas dos feixes o mais proximas
possivel [5] [6].

Os feixes de protons trafegam com velocidade proxima a da luz e o intervalo
entre dois feixes ¢ de 25 nano segundos e, consequentemente, a distancia entre eles ¢
de 7,5 metros [5] [6].

O evento de interesse € muito raro neste contexto e, portanto, serdo necessarias
muitas colisdes para que ele possa ser observado. Um conceito importante ¢ o da
luminosidade, que esta relacionada com o nimero de colisdes por segundo e depende
do numero de particulas que compdem o feixe, assim como do tamanho de sua se¢ao.
Portanto, em Fisica de Altas Energias, deseja-se alcancar o maior nivel de
luminosidade possivel para aumentar as chances de éxito do experimento. No caso do
LHC, a luminosidade alcancara 10** cm™ s™ [5] [6].

Mas, para analisar os resultados das colisdes e identificar os eventos de
interesse, sdo necessarios detectores, que sdo instalados em determinados pontos do

LHC. A funcdo dos detectores ¢ captar as informagdes das particulas resultantes do
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processo de colisdo. Informag¢des como massa, velocidade e carga elétrica, por
exemplo, ajudam os Fisicos no trabalho de identificacao [5].

Os detectores sdo divididos em subdetectores, que realizam tarefas especificas,
consistindo, basicamente, de dois tipos principais: detector de tragos, que revela o
caminho percorrido pelas particulas que o atravessam e o sistema de calorimetria, que
absorve e mede a energia das particulas [5].

Para ajudar na identificacio de particulas, os detectores, normalmente,
utilizam campos magnéticos, haja vista que, em sua presenga, as particulas realizam
uma trajetoria curva, a partir da qual os Fisicos calculam o momento das particulas, o
que facilita a sua identificacao [5].

A Figura 2.3 ilustra diferentes camadas de detectores, sendo a camada mais
interna a do detector de tragos. Como pode ser observado, os fétons, elétrons e
positrons sdao absorvidos pelo calorimetro eletromagnético; os prétons, pions e
néutrons sdo absorvidos pelo calorimetro hadronico € os muons passam direto por

todas as camadas [5].

Detector  Calorimetro  Calorimetre  Chmara de
de trapos  Eletromagnetico Hadromeo Iions

Fotons

Elétrons ou
Pasitrons

Mions
Pions

Néutrons

Camada mais interng —————3» Camada mais externa

Figura 2.3 - As particulas e as camadas dos detectores. [5]

Ha seis detectores presentes no LHC: ATLAS, CMS, ALICE, LHCb, TOTEM
e LHCf[7].

O detector ATLAS (A Thoroidal LHC ApparatuS) investigard uma gama
consideravel de fendmenos fisicos, incluindo a procura do béson de Higgs, dimensodes

extras e particulas que poderiam compor a matéria escura [8] [30].
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O CMS (Compact Muon Solenoid) ¢ um experimento que, assim como O
ATLAS, também tem, como objetivo, investigar varios fenomenos fisicos como o
boson de Higgs, dimensdes extras e matéria escura. Embora o CMS tenha os mesmos
objetivos do ATLAS, sdo usadas diferentes solugdes técnicas e diferentes projetos do
sistema magnético [31].

O experimento ALICE (4 Large Ion Collider Experiment) explorara os
resultados de colisdes de ions para recriar, em laboratério, as condi¢des logo apds a
ocorréncia do Big Bang. Com este detector, os Fisicos desejam estudar fenomenos
especificos como o plasma quark-gluon, que pode ter existido por pouco tempo depois
do Big Bang [32].

A partir dos resultados obtidos pelo LHCb (Large Hadron Collider beauty '),
espera-se entender porque o Universo parece ser composto quase que totalmente de
matéria, mas nao de anti-matéria [33].

TOTEM (TOTal Elastic and diffractive cross section Measurement) tem a
finalidade de medir o tamanho dos protons e, também, monitorar a luminosidade do
LHC [34].

O experimento LHCf (Large Hadron Collider forward) utiliza particulas
criadas no interior do LHC com o objetivo de simular raios cosmicos em condi¢des de
laboratorio [35].

O ATLAS e o CMS sdo os maiores detectores presentes no LHC. Embora eles
tenham os mesmos objetivos, sdo projetos diferentes, o que ¢ importante para a
confirmacao no caso de alguma nova descoberta. O LHCb, assim como o ALICE, tem
objetivos bem especificos e sdo detectores de médio porte [7].

Os detectores ATLAS, CMS, ALICE e LHCDb estdo instalados em quatro
cavernas ao redor do LHC, como ilustra a Figura 2.1. Os experimentos TOTEM e
LHCf sao muito menores, se comparado com os demais. O TOTEM esta localizado
proximo ao detector CMS, enquanto que o LHCf estd préximo do ATLAS [7].

Como este trabalho estd voltado para as informagdes provenientes do detector

ATLAS, suas caracteristicas serdo vistas mais detalhadamente a seguir.

"0 quinto quark foi denominado de “b” e é conhecido como bottom em analogia com o quark

down, embora alguns Fisicos prefiram chama-lo de beauty, devido ao quark charm [1].
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2.5 O Detector ATLAS

O ATLAS ¢ um detector de proposito geral, instalado no LHC. A partir dos
resultados fornecidos pelo ATLAS, deseja-se conhecer mais a respeito das forcas
basicas que constituiram o Universo desde o inicio dos tempos, assim como entender
a origem das massas, dimensoes extras do espaco, buracos negros microscopicos e
evidéncias da matéria escura [8].

No desenvolvimento de um experimento tdo grandioso e complexo quanto o
ATLAS, estao envolvidos, aproximadamente, 2500 pesquisadores provenientes de 37
paises, o que representa um dos maiores esforcos colaborativos em pesquisas
cientificas ja vistos.

A principal caracteristica do ATLAS ¢ o enorme sistema magnético em forma
de anel. Sdo oito bobinas magnéticas supercondutoras de 25 metros, posicionadas
cilindricamente em torno do tubo de feixes de particulas, que passa no centro do
detector. Suas dimensdes sdao: 44 metros de comprimento, 25 metros de altura e 25
metros de largura, pesando 7000 toneladas aproximadamente. A Figura 2.4 mostra o
detector ATLAS, em corte, com alguns de seus objetos constituintes [8].

O detector ATLAS consiste de trés componentes principais: detector
de tragos, sistema de calorimetria e espectrometro de mion. A seguir, serao descritas

algumas caracteristicas importantes destes trés itens.

2.5.1 Sistemas de coordenadas

E necessaria a utilizagdo de um sistema de coordenadas que possibilite a
identificacdo da posi¢do e trajetoria das particulas que interagem com o detector. O
sistema adotado pelo ATLAS inclui os pardmetros pseudorapidez (n), o angulo

azimutal (o) e a coordenada z, ilustrados na Figura 2.5.
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ki LAr hadronic end-cap and
forward calorimeters
Pixel detector \

Toroid magnets LAr electromagnetic calorimeters

Muon chambers Solenoid magnet | Transition radiation fracker
Semiconductor tracker

Figura 2.4 - Detector ATLAS e alguns de seus objetos constituintes. [8]

A pseudorapidez esté relacionada com o angulo de inclinagdo entre a trajetéria
das particulas incidentes no detector e o eixo dos feixes das particulas.

Portanto, através da pseudorapidez, do angulo azimutal, que pode variar de 0 a
27, e da coordenada z, € possivel determinar pontos do detector, o que serd muito util

para identificar células nas quais alguma energia foi depositada.

ATLAS Coordinates (—

e n=n =i

Figura 2.5 - Sistema de coordenadas do ATLAS. [11]
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Os parametros 1 e ¢ sdo definidos a partir de transformagdes ndo-lineares das

coordenadas cartesianas, como mostram as equacoes 2.1 a 2.3:

(2.2)

@ = atan (ﬁj (2.1)
y

0 = atan (ﬁ

z
0
n=—log (tan(ajj (2.3)

2.5.2 Detector de tracos

Quando uma particula carregada estd sob a influéncia de campo magnético,
sua trajetoria ¢ curva, sendo que o raio de curvatura e a direcao da deflexdo dependem
do momento e da carga da particula.

A funcao do detector de tracos ¢ possibilitar a reconstrugdo da trajetéria de
particulas carregadas, provenientes das colisdes, que viajam na direcdo do calorimetro
eletromagnético, contribuindo, juntamente com o sistema de calorimetria e de muons,
para a identificacdo de elétrons, fotons e muons. O detector de tragos fornece,
portanto, uma importante assinatura extra para o decaimento de particulas com vida
curta [9].

A Figura 2.6 mostra um modelo do detector de tracos, que se situa na parte
mais interna do ATLAS.

Aproximadamente 1.000 particulas emergirdo das colisdes do LHC, criando
uma grande quantidade de tragos no detector. Para alcancar os requerimentos
impostos pelos processos fisicos, como o momento magnético, por exemplo,
medi¢des com alta precisdo devem ser feitas com o detector construido com fina

granularidade. Detectores de tracos compostos por semicondutores — SCT (Semi-
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Conductor Tracker), utilizando pastilhas microscopicas (Pixels) de silicio, em
conjunto com os detectores de tragos em microtubos — TRT (Transition Radiation
Tracker) oferecem as caracteristicas necessarias para alcangar os objetivos propostos

para este detector [30].

B End-cap semiconductor fracker

Figura 2.6 - Modelo do detector de tragos. [8]

2.5.3 Sistema de calorimetria

Conceitualmente, um calorimetro ¢ um bloco de matéria sensivel a passagem
de particulas (provenientes das colisdes, por exemplo) e, consequentemente, permite
que haja a deposicdo de energia no interior do detector em uma subseqiiente cascata
ou “chuveiro” de particulas menos energéticas. Parte da energia incidente ¢ dissipada
na forma de calor. Porém, uma fra¢ao, normalmente bem reduzida, desta energia pode
gerar sinais mais praticos de serem trabalhados como luz e carga ionizante, que sao
proporcionais a energia inicial [36] [37].

Os calorimetros apresentam outras caracteristicas importantes além da
resposta energética: sdo sensiveis a particulas neutras e carregadas; calorimetros com

fina segmentacdo possibilitam medigdes precisas da posi¢do e do angulo das
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particulas incidentes; podem operar em ambientes com altas taxas de eventos e os
padrdes de deposi¢ao energética podem ser usados para a identificacdo de particulas
[36] [37].

Portanto, o sistema de calorimetria desempenha um papel fundamental no
detector ATLAS, tendo em vista que sua resolugdo intrinseca melhora com a energia
envolvida no processo de colisao, fazendo com que os calorimetros sejam muito
importantes em experimentos de Fisica de Altas Energias [10].

Através dos resultados obtidos pelos calorimetros, sera possivel realizar
medicoes precisas de energia e direcdo de elétrons, fotons e jatos, assim como a
energia perdida de um evento (missing E7). Estes parametros serdao importantes para o
sistema de frigger separar as particulas de interesse, em um ambiente complexo e
ruidoso [10].

Os principais componentes do sistema de calorimetria do ATLAS s3ao os
calorimetros eletromagnético, hadronico e forward.

O calorimetro eletromagnético ¢ utilizado para detectar particulas que
desenvolvem cascatas eletromagnéticas como elétrons ou fotons e situam-se na parte
mais interna do sistema de calorimetria. O calorimetro eletromagnético ¢ dividido em
3 camadas, sendo a segunda a mais profunda. As segmentacdes (resolu¢do em 1 x @)
das camadas sdo diferentes, sendo as mais internas mais segmentadas para permitir a
localizacdo mais precisa das particulas que o atravessam. As camadas mais externas
sdo menos segmentadas, porém sdo mais profundas, para que a energia das particulas
incidentes possa ser absorvida. Antes da primeira camada, ha o pré-irradiador (pré-
sampler), que funciona basicamente como um calorimetro de menor espessura. Os
sinais gerados pelo calorimetro eletromagnético sdao extraidos do detector e enviados
para pré-amplificadores [10] [11].

O calorimetro hadrénico ¢ utilizado para detectar particulas ou jatos que
desenvolvem cascatas baseadas em hadrons como néutons, pions e prétons e situa-se
na parte mais externa do sistema de calorimetria, adjacente ao calorimetro
eletromagnético. O calorimetro hadronico € composto por 3 camadas com
segmentacdo mais uniforme que a do calorimetro eletromagnético. O tamanho das
células ¢ maior do que as do calorimetro eletromagnético. Isto ocorre porque os
chuveiros de particulas hadronicas sdo mais largos e profundos, gerando maiores

flutuacdes nas medidas de energia e, com isso, uma segmentagdo tdo fina ndo ¢
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necessaria [11]. A principal tarefa deste calorimetro € possibilitar a reconstrucao de
jatos [10].

O calorimetro avancado (forward) tem a funcdo de detectar particulas
proximas ao eixo do feixe de colisio e ¢ utilizado, normalmente, para o
processamento offline.

A Figura 2.7 mostra os constituintes do sistema de calorimetria. O barril de
telhas (7ile barrel e Tile extended barrel) e a tampa hadronica utilizando Argdnio
liquido (LAr hadronic end-cap) fazem parte do calorimetro hadrénico; enquanto a
tampa e o barril eletromagnéticos, ambos utilizando Argonio liquido (LAr
electromagnetic end-cap e LAr electromagnetic barrel) fazem parte do calorimetro
eletromagnético [11].

O Argonio liquido ¢ um material absorvedor utilizado, juntamente com
eletrodos de chumbo, para captar os ions formados durante a interagdo das particulas
incidentes. Nas se¢Oes mais internas do sistema de calorimetria, os elementos
sensiveis sdo compostos de Argonio liquido. Devido a interacdo com o “chuveiro de
particulas”, ha a liberagdo de elétrons que sdo coletados pelo sistema de detecgdo [8]
[11].

Por outro lado, nas se¢des hadronicas (mais externas), os sensores sao telhas
de material cintilante que, quando interagem com o “chuveiro” de particulas, emitem

luz que ¢ captada pelo sistema de detecgao [8].

Tile barrel Tile extended barrel

LAr electromagnetic
end-cap (EMEC)

LAr electromagnetic
barrel

Figura 2.7 - Sistema de calorimetria. [§]
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O calorimetro de telhas (TileCal) serda explorado um pouco mais
detalhadamente, haja vista que os trabalhos envolvendo a calibragdo, abordados nesta
Tese, se referem de forma mais contundente a este subdetector, pelo fato de ser
pioneiro neste segmento de trabalho e, também, pela proximidade da colaboracdo

entre o LPS (Laboratorio de Processamento de Sinais da UFRJ) e o grupo do TileCal.

2.5.3.1 Calorimetro de telhas

O TileCal ¢ um dos subdetectores do ATLAS e foi projetado para ser um
grande calorimetro hadronico, utilizando materiais metalicos como absorvedores e
telhas cintilantes que, através de fibras Opticas, formam o meio ativo para o sistema de
leitura dos sinais gerados das colisdes. O TileCal estd posicionado externamente ao
calorimetro eletromagnético e as telhas sdo posicionadas perpendicularmente as
particulas provenientes das colisdes.

O TileCal consiste de uma estrutura cilindrica com raio interno de 2.280 mm e
raio externo de 4.230 mm e ¢ subdividido em um barril central com 5.640 mm de
comprimento e dois barris extendidos, cada um em uma extremidade, com 2.910 mm,
ilustrados na Figura 2.8.

As fibras Opticas coletam a luz das telhas cintilantes e as células de leitura sao,
entdo, definidas agrupando um conjunto de fibras em uma fotomultiplicadora.
Radialmente, o TileCal ¢ segmentado em trés camadas, com granularidade
equivalente a An x Ap = 0,1 x 0,1 (0,2 x 0,1 na tltima camada). A Figura 2.9 ilustra a
configurag¢do do TileCal.

O sistema de leitura foi feito de tal modo que é possivel definir a projecdo
geométrica tridimensional dos eventos gerados no TileCal.

Particulas ionizadas atravessando as telhas induzem a producdo de luz com
comprimento de onda da ordem de ultra-violeta, que ¢ posteriormente convertida em

luz visivel pelos cintiladores e se propaga entdo pelas fibras Opticas. Uma fra¢do da
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luz, emitida pelas fibras, chega as fotomultiplicadoras e ¢ propagada internamente por

reflexdo, quando ¢ detectada.

Barris estendidos‘N

K Barril

Figura 2.8 — Segmentacdes do TileCal em barril e barris estendidos.

Fibras opticas

Cintiladores contidos
no material absorvedor Particulas

provenientes

das colisdes

Figura 2.9 — Ilustragdo dos constituintes do TileCal.
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Uma importante caracteristica do sistema optico € alcangar € manter o minimo
rendimento possivel para que a resolucao do detector ndo seja comprometida pela nao
detecgdo de eventos de interesse provenientes das colisdes.

Para exemplificar a complexidade de todo o sistema do TileCal,
aproximadamente 460.000 telhas cintilantes foram necessarias para a sua construgao,
sendo que metade delas foi usada no barril e 25% do total em cada um dos barris
estendidos.

A eletronica do TileCal foi projetada para atender aos requisitos de tempo do
sistema de leitura baseado nas informacoes luminosas. Cada célula do TileCal ¢ lida
por duas PMTs, visando a redundancia do sistema de leitura, o que resulta em,
aproximadamente, 10.000 canais.

A luz gerada pelas telhas cintilantes e fibras opticas produz sinais com largura
de pulso de, aproximadamente, 17 ns que devem ter o minimo ruido possivel de modo
que seja possivel medir sinais com energias menores.

O projeto da eletronica do sistema de leitura foi realizado baseado em projetos
modulares, constituidos pelas partes Opticas, analdgicas e digitais, como ilustrado na
Figura 2.10, e tem a fungao de converter os sinais luminosos em sinais eletronicos.

A parte Optica compreende as telhas cintilantes e fibras Opticas, que convertem
as informagdes provenientes das colisdes e calibragdes por Césio em sinais luminosos.
Ha ainda os denominados mixers e as PMTs, que recebem a luz convertida pelas
telhas e transmitida pelas fibras, além dos sinais de calibracao via laser. Mais detalhes
sobre as calibragdes serdo explorados posteriormente. Os mixers tém a fungdo de
agrupar as fibras ligadas as PMTs, formando assim as células do TileCal. A conversao
da luz, proveniente das fibras agrupadas, em carga elétrica ¢ feita pelas PMTs.

Na parte analogica, o divider tem a finalidade de dividir a tensao proveniente
dos tubos das PMTs, além de servir como soquete, permitindo a conexao entre as
PMTs e a eletronica subsequente sem utilizagdo de fios e cabos, o que minimiza a
capacitancia e, assim sendo, reduz a probabilidade de ruido e problemas de conexao.
O circuito eletronico, denominado shaper, realiza a interface entre as PMTs e as
memorias dedicadas, e foi projetado para processar os pulsos de corrente das PMTs
em sinais analdgicos. O circuito integrador tem a finalidade da medicao da corrente
média de cada célula do calorimetro devido a deposi¢do energética gerada por fonte

radioativa de Césio, que tem a finalidade de calibragao.
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A parte digital incorpora o modulo denominado 3-in-1, que faz a integracgao
entre o shaper e integrator com o0s responsaveis pela transferéncia das informagoes,
que s3o os RODs (Read-Out Drivers), ROBs (Read-Out Buffers) e o general DAQ. Os
RODs comunicam diretamente com os ROBs ¢ tém a tarefa de coletar as informagdes
digitalizadas e transmiti-las para os ROBs, para que sejam processadas

posteriormente.

Particles

cesium source
Tiles+fibres
optical
LS S

part
b mixers+PMTs

17
analog part
divider
'S s [y] N

shaper integrator

control librati P
logics calipral Oﬂ_S/
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U digital part
‘ ROB

v

general DAQ

Figura 2.10 — Diagrama de blocos do sistema de leitura do TileCal.

2.5.4 Espectrometro de miion

Muons com alto momento estdo entre as promissoras assinaturas fisicas dos
experimentos do LHC [12]. Estas particulas sdo 200 vezes mais pesadas que os
elétrons e sdo capazes de atravessar todos os materiais absorvedores de energia dos

calorimetros sem serem absorvidas [8].
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Para explorar esta informagdo, a colaboracio ATLAS projetou um
espectrometro de muon com alta resolugdo [12], em torno do sistema de calorimetria,
que possibilita a medi¢do da trajetoria das particulas incidentes e, assim, determinar o
momento com grande precisao [8].

O espectrometro apresenta um grande potencial de descobertas fisicas e tem
sido otimizado para processos especificos como, por exemplo, o Modelo Padrao e
decaimento de Higgs. Para se obter uma boa performance para momento transverso,
que sdo pequenos na escala da Fisica do LHC, beauty e violagio CP ? também sdo
estudadas [12].

Estes detectores consistem de milhares de sensores localizados na presenca de
campo magnético gerado por grandes bobinas supercondutoras no formato toroidal.

O espectrometro se baseia na deflexdo da trajetoria dos miions em um sistema
com trés grandes tordides magnéticos, compostos por bobinas supercondutoras e
detectores de tragos com alta resolugcdo. Outra caracteristica importante € que a
configuracdo do campo magnético gerado é praticamente ortogonal a trajetdria dos
muons [8] [12].

Na regido do barril do espectrometro, as trajetorias sao medidas por camaras
com trés camadas cilindricas ao redor do eixo do feixe de particulas. Nas tampas, as
camaras sao instaladas verticalmente [12].

A Figura 2.11 ilustra o espectrdmetro de muions do ATLAS. As camaras MDT
(Monitored Drift Tube) realizam precisas medigdes de coordenadas na dire¢do do
campo magnético e, assim, fornecem medidas de momento dos muions, cobrindo uma
area de mais de 5.500 metros quadrados [12].

Na regido do barril, os sinais de trigger sdo fornecidos por um sistema de
camaras RPC (Resistive Plate Chambers), que usam placas de bakelite e sao mais
faceis de produzir [12].

As camaras TGC (Thin Gap Chambers) t€ém um papel importante nas tampas
do espectrometro, haja vista que contribuem para as funcionalidades do sistema de
trigger e, também, com a coordenada azimutal para complementar a medida de

coordenadas realizada pelas camaras MDT [12].

* Acredita-se que existiram quantidades iguais de matéria e anti-matéria no passado distante
da historia do Universo. Atualmente, a quantidade de anti-matéria ¢ muito menor que a de

matéria, e isto é conhecido como violagao CP [13].
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Figura 2.11 - Espectrometro de Muons. [12]

No ATLAS, por causa do calorimetro avancado, a primeira estagdo de
medicdo de muons sofre influéncia de ruido de fundo do experimento com uma alta
taxa (> 200 Hz/cm?) e, neste contexto, a tecnologia mais adequada ¢ a utilizacdo de

camaras CS (Strip Cathode), que também s3ao mais adequadas para dreas menores.
[12].
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Capitulo 3

Sistema de Filtragem

Para avancar a fronteira do conhecimento na area de Fisica de Particulas, os
trabalhos sdo dirigidos pelos objetivos tragados, que tém que ser alcangados no
ambiente com alta taxa de eventos do LHC (colisdes a cada 25 ns), a partir da
informagdo obtida de detectores complexos como o ATLAS, para que se encontrem
os objetos de interesse. Em particular, no LHC, os eventos sdo raros, tendo em vista
que a maior parte dos eventos gerados ou ja foi estudada extensivamente ou entdo ¢
ruido intrinseco ao experimento.

Um dos principais objetivos do ATLAS ¢ a identificacdo do bdson de Higgs
que, se realmente existir, serd uma particula rara, ndo sendo possivel detectd-la
diretamente, porque decai em particulas mais estaveis antes mesmo que qualquer
sistema de deteccdo seja capaz de identifica-la. Sendo assim, sua identificacao sera
feita de forma indireta, detectando-se as particulas resultantes do decaimento,
previstas teoricamente, através de pardmetros como energia e momento das particulas,
que serao utilizados para formar um menu de trigger.

A taxa esperada para a producdo do boson de Higgs, por exemplo, com 120
GeV, para o modo de decaimento raro em dois fotons, sera menor que 0,001 HZ.
Portanto, a estratégia de selecdo tem que garantir que estes eventos raros nao sejam
perdidos e, ao mesmo tempo, promover a reducao da taxa de saida para um valor que
seja viavel o armazenamento definitivo, permitindo analises posteriores [14].

Como ja foi mencionado, o menor intervalo de tempo entre as colisdes dos
blocos de particulas no LHC ¢ de 25 ns, o que equivale a uma taxa de 40 MHz. Como
em cada colisdo ocorrem, em média, 25 interagdes, a taxa total sobe para,

aproximadamente, 1 GHz. Portanto, com o experimento funcionando durante 10 anos,
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como previsto, torna-se inviavel o armazenamento de toda a informacgao produzida
para a posterior analise offline. Por outro lado, a andlise em tempo real também se
torna inviavel, porque seriam necessdrios recursos tecnologicos altamente velozes
para atender o processo de selecdo de eventos de forma eficaz durante o intervalo de
25 ns. Neste contexto, a estratégia de sele¢do online de eventos se torna a opg¢ao
factivel nos dias de hoje.

A selecdo online tem que ser eficiente, mantendo o alcance da Fisica do
detector ATLAS, assim como ser flexivel para operar em um ambiente tdo desafiador
quanto o do LHC. Além do mais, deve fornecer uma sele¢ao robusta e, sempre que
possivel, redundante, para aumentar a confiabilidade. E altamente recomendavel
rejeitar eventos indesejaveis ou ruidos de fundo do experimento o mais rapido
possivel para otimizar o uso dos recursos disponiveis [14].

O sistema de filtragem do ATLAS ¢ composto por trés niveis de sele¢ao
online de eventos, sendo que cada nivel refina as decisdes tomadas no nivel anterior,

como ilustra a Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Diagrama de blocos do sistema de filtragem do ATLAS. [15]

O nivel 1 do sistema de trigger (LVL1), que ¢ desenvolvido em
hardware/firmware, recebe as informacdes provenientes dos detectores a uma taxa de
interagdes em torno de 1 GHz, reduzindo-a para 100 kHz. O nivel 2 (LVL2) ¢
implementado por computadores pessoais, formando um cluster com 500 maquinas
que, por sua vez, reduz a taxa de eventos para até¢ 1 kHz. Finalizando a sequéncia do

trigger, de forma semelhante ao nivel 2, o nivel 3 ou Event Filter (EF) utiliza
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algoritmos mais elaborados e que demandam maior tempo de execugdo. No final do
Event Filter, a taxa de interacdes ¢ reduzida para, aproximadamente, 100 Hz e os
dados sdo armazenados definitivamente [14][15].

A seguir, estes trés niveis serdo abordados mais detalhadamente.

3.1 Primeiro nivel de filtragem

O primeiro nivel de filtragem (ou trigger) ¢ aquele que recebe o maior volume
de informagdes, sendo responsavel pela primeira avaliacdo e sele¢do inicial dos
eventos, resultantes das colisdes, que foram captados pelos subdetectores constituintes
do ATLAS.

Este nivel recebe, principalmente, as informagdes dos detectores de muons,
assim como do sistema de calorimetria. Milons com alto momento transverso (high -
pr) sdo identificados através do espectrometro de mution, enquanto que a selecao do
sistema de calorimetria objetiva identificar elétrons e fétons com alto pr, jatos, taus
decaindo em hadrons, energia total (Et) e energia perdida (missing - Et) [15].

O trigger de decisdo do LVLI1, denominado por L1A (Level - 1 Accept), é
baseado em combinagdes de objetos requeridos em coincidéncia ou veto. Sdo
utilizados critérios de selegdo previamente estabelecidos, através de um menu de
trigger, que ¢ implementado de forma flexivel, podendo ser programado para
selecionar eventos usando assinaturas mais complexas [15].

A Tabela 3.1 mostra um exemplo de menu de trigger do LVLI, para

57!, com os respectivos niveis de energia e a frequéncia de

luminosidade de 10°** cm™
ocorréncia durante a operagao do LHC.

Como pode ser visto na Figura 3.1, a taxa maxima que o sistema de saida do
LVLI1 pode lidar ¢ de 100 kHz. Considerando o menu de trigger que atenda as
necessidades do programa da Fisica do ATLAS, os estudos de performance mostram

que a taxa projetada (100 kHz) ¢ mais que o dobro daquela estimada (40 kHz). Este
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fator de seguranca se deve ao fato de existirem incertezas nos calculos por causa do

estado da arte das pesquisas [15].

Tabela 3.1: Exemplo de menu de trigger do LVLI [15].

Trigger Rate (kHz)
Single muon, pp = 20 GeV 4
Pair of muons, py = 6 GeV 1
Single isolated EM cluster, Ep > 30 GeV 22
Fair of isolated EM clusters, ET = 20 GeV 5
Single jet, By > 200 GeV 0.z
Three jets, By = 130 GeV 0.2
Four jets, Ep = 90 GeV 0.z
Jet. Ep = 100 GeV AND missing Ep = 100 GeV 0.5
Tau, Ep = 60 GeV AND missing Ep = 60 GeV 1
Muon, pp = 10 GeV AND isolated EM cluster, Ey = 15 GeV 0.4
Other triggers 3
Total ~40

Outro aspecto importante do sistema de filtragem ¢ a laténcia, que ¢ o
intervalo de tempo gasto pelo LVLI1 para gerar e distribuir a decisdo e, sendo assim,
deve ser a menor possivel, tendo em vista que o intervalo entre as colisdes ¢ muito
pequeno (25 ns). A laténcia do LVLI1, medida entre a ocorréncia das colisdes proton-
proton e a disponibilizagdo do trigger de decisdo na saida do LVLI1 ¢ de, no méaximo,
2,5 us, sendo que, de fato, a laténcia requerida ¢ de 2,0 us, deixando 500 ns como
contingéncia de seguranga [15].

Para que o sistema de frigger e aquisi¢ao de dados do ATLAS funcione de
maneira a atender aos objetivos do experimento, sdo necessarias interfaces que
realizem a transferéncia dos dados, de maneira eficiente, entre os niveis de filtragem.
Considerando o fluxo de dados da Figura 3.1, observa-se que, entre os niveis 1 e 2, ha
varios modulos de armazenamento: pipelines, que armazenam as informagdes
provenientes das colisdes e que foram captadas pelos subdetectores; os
derandomizers, que armazenam somente as informagdes de interesse identificadas
pelo nivel 1; Readout Drivers (ROD), que coletam as informagdes dos links de saida
do nivel 1 para os Readout Buffers (ROB) [16].

Como a estratégia de selecdo de eventos adotada envolve o processamento

online, toda a informacao gerada deve ser armazenada em memorias pipeline durante
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a laténcia. Estas memorias sdo, geralmente, compostas por circuitos integrados
customizados, localizados proximos ao detector, em regides de dificil acesso e que,
durante a operagdo do LHC, apresentam altos niveis de radiagdo [15].

Quando o trigger de decisao L1A ¢é gerado, indicando que algum evento de
interesse ocorreu, os dados referentes ao evento sdo transferidos das memorias
pipelines para os derandomizers, que sdo memdrias intermedidrias, até¢ que sejam
totalmente transferidos para os ROB, através do ROD. Os ROD sdo os ultimos
elementos constituintes do sistema eletronico de leitura do nivel 1 e coletam e
organizam os dados que serdo enviados aos ROBs, através dos Readou Links [15].

Por sua vez, os ROB sdao mddulos que recebem os dados dos ROD e transfere-
os para o nivel 2 e, caso o frigger de decisdo do nivel 2 seja gerado, os dados sdo
transmitidos dos ROBs para o nivel 3 — Evento Filter (EF). Eventos selecionados pelo
LVLI sao lidos dos sistemas eletronicos das saidas dos detectores para os 1700 ROB,
aproximadamente. Um grande nimero de canais dos sistemas eletronicos das saidas ¢
multiplexado em cada ROB [15].

Como foi visto anteriormente, a laténcia maxima ¢ de 2,5 ps e, neste periodo,
ocorrem 100 colisdes, sendo que os dados gerados sdo armazenados nas memorias
pipelines. Dessa forma, ¢ preciso identificar, em todo o conteudo armazenado, quais
os dados pertencentes a cada um dos eventos. Sendo assim, um requerimento
essencial do LVL1 ¢ a identificagdo dos eventos de interesse que deverdo ser enviados
ao LVL2. Os dados gerados pelos subdetectores sdo, entdo, relacionados com as
respectivas colisdes — BCID (Bunch Crossing Identification) — representando uma
forma de identificacdo importante que também devera ser repassada ao LVL2.

O nivel 1, portanto, recebe as informacdes dos calorimetros e dos detectores
de muons e, havendo a ocorréncia de algum dos objetos de interesse da pesquisa do
ATLAS, ¢ gerado um trigger de decisdo, informando ao nivel 2 a necessidade de
transferir os dados. Porém, o nivel 2 examina somente regides do detector que foram
identificadas pelo nivel 1 como potencial localizagdao de informagdes interessantes e
que merecem ser analisadas mais detalhadamente. Estas regides sdo chamadas regides

de interesse — Rol (Region - of - Interest) — e estao ilustradas na Figura 3.2 [16].
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Figura 3.2 — Regides de Interesse selecionadas pelo nivel 1 do sistema de trigger. [16]

O LVLI atribui, as Rol, possiveis candidatos de muons com alto pt , elétrons
e fotons, taus e hadrons, e jatos. Portanto, as informagdes contidas nas Rol, que sdo as
posigdes n e ¢, e os critérios de selecdo do LVLI1 sao disponibilizados para o LVL2.
Baseado nestas informagodes, o LVL2 decide quais os dados de cada subdetector estao
associados a cada Rol e, assim, somente estes dados sdo transferidos para os
processadores do LVL2. Com este procedimento, o volume de dados que serdo
analisados no nivel 2 ¢ reduzido consideravelmente, tendo em vista que o trigger do
LVLV2 tem que acessar e processar uma pequena fracdo dos dados totais gerados
pelos subdetectores. Isto representa uma vantagem consideravel em termos de
processamento e movimentagdo de dados, permitindo que o LVL2 realize

processamentos mais elaborados [16].

Além das Rol, o LVL1 também fornece informacdes a respeito de
propriedades dos eventos, tais como energia total, energia perdida, e especifica

também quais assinaturas os eventos selecionados obtiveram [16].

O sistema de trigger do LVLI pode ser sintetizado, como ilustra a Figura 3.3,
em quatro blocos constituintes: trigger do sistema de calorimetria, trigger do sistema
de muon, processador central do trigger (CTP — Central Trigger Processor) € o
sistema de controle, trigger e temporizagdo (TTC — Timing, Trigger and Control). As
fungdes de cada um desses blocos estdo descritas um pouco mais detalhadamente a

seguir.
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Figura 3.3 - Diagrama de blocos do sistema de trigger do LVLI1. [15]

3.1.1 Trigger do sistema de calorimetria

As entradas para o trigger do sistema de calorimetria sdo sinais analdgicos
provenientes das chamadas torres de trigger, ilustradas na Figura 3.4, que sdo
formadas nos sistemas eletronicos de saida dos calorimetros, através da soma da
energia das células das camadas dos calorimetros eletromagnéticos e hadronicos, com
granularidade tipica de An x Ap = 0,1 x 0,1. Porém, a granularidade ¢ menos fina
para [n| > 2,5 [15] [17].

Sinais de torres separadas sdo enviados pelos calorimetros, correspondendo a
um total de, aproximadamente, 7.200 sinais analogicos que constituirdo a entrada para
o sistema de trigger [15] [17].

Portanto, sinais correspondentes a energia de 2.000 torres devem ser formados
e enviados para o sistema eletronico de saida do trigger do LVLI em cada colisdo.
Durante o intervalo de 2,5 us de laténcia, os sinais individuais dos calorimetros sao
armazenados e, apos, poOs este intervalo, os dados dos eventos aceitos pelo trigger
LVL1 sdo transferidos para os modulos dos ROD [17].

Dessa forma, o trigger do sistema de calorimetria tem, como objetivo,

identificar a ocorréncia dos objetos de interesse usando as informagdes das torres de
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trigger, que tém granularidade menos fina quando comparada com as células. Nos
outros niveis, as analises sdo mais elaboradas, fazendo uso da informagdo completa

das células de uma determinada Rol [15].

Hadronic
calorimeter

Electromagnetic
7 calorimeter

Trigger towers (An xAg =01 x(.1)

[ Rol - Region of Interest

Figura 3.4 - Torres de trigger do sistema de calorimetria. [ 18]

Duas abordagens podem ser consideradas para o armazenamento dos sinais
durante a laténcia: analogica ou digital. O armazenamento analogico dos sinais
ocorreria em capacitores, por um intervalo de 2,5 us, e somente os sinais dos eventos
que passassem pelo frigger do LVLI seriam digitalizados. O armazenamento digital,
por sua vez, pode ser realizado diretamente através de memorias digitais, requerendo,
no entanto, que a conversao dos sinais analdgicos em digitais ocorra dentro do
intervalo de 25 ns. Para se perceber como a concepgdo e projeto do experimento
ATLAS representou um desafio tecnoldgico, quando se pensou nas possibilidades de
armazenamento, ndo existiam conversores analdgico-digitais que atendessem os
requisitos de tempo mencionados acima e a proposta de armazenamento analdgico
seria aquela vidvel. No entanto, por volta de 1995, surgiram no mercado conversores
capazes de atender a demanda de tempo e, portanto, o armazenamento digital foi a
opgao escolhida [17].

Os sinais das torres de trigger sdo, entdo, digitalizados através de um sistema
dedicado de conversdo de sinais analdgicos para digitais, sendo aplicado, em seguida,
todo o processamento necessario para extrair a energia das torres de trigger dos
calorimetros, atribuindo, ainda, a correta identificacdo dos eventos com as colisoes

que os originaram [15].
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Em cada colisdo, as informagdes dos objetos, identificados pelo trigger do
sistema de calorimetria, sdo enviadas para o CTP, que ¢ visto com mais detalhes

adiante [15].

3.1.2 Trigger do sistema de muon

O trigger do sistema de mion do LVLI ¢ baseado em detectores dedicados,
rapidos e finamente segmentados. Quando as particulas carregadas penetram os
detectores, elas descrevem trajetorias curvas, que sdo mapeadas pelo sistema de
trigger e, através das regidoes de interagdes, € possivel identificar os eventos de
interesse, relacionando-os com as colisdes que lhes deram origem. Para selecionar
muons com pr acima de um determinado valor, critérios de coincidéncia sdo
requeridos entre grupos de diferentes partes do detector em cada colisdo. O nlimero de
partes do detector, envolvidas na elaboragcdo do processo de coincidéncia, ¢ definido
pela necessidade de minimizar a taxa de eventos acidentais e, consequentemente,
otimizar a eficiéncia [12].

A Figura 3.5 ilustra o sistema de frigger no barril e na tampa do
espectrometro, com as trajetdrias de muons positivos e negativos. O trigger de muon
para o barril usa estagdes de RPC (Resistive Plate Chambers) enquanto que, para as
tampas, sao utilizadas TGC (Thin-gap chambers) [12] [15].

Como pode ser observado na Figura 3.5, o trigger do sistema de muons utiliza
3 estagdes TGC na tampa do detector e, também, 3 estagdes RPC no barril. Para a
identificacao de mtions com baixo pr, com niveis de energia da ordem de 6 a 10 GeV,
sdo utilizadas 2 estagdes de deteccdo, tanto na tampa quanto no barril, enquanto que,
para muons com alto pr, com niveis de energia da ordem de 8 a 35 GeV, sdo usadas 3
estacdes [15].

O principio basico do algoritmo utilizado na identificagdo dos objetos de
interesse € realizar a verificacdo da coincidéncia das trajetorias das particulas nas

diferentes camadas do detector. A largura das trajetorias esta relacionada aos niveis de
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energia das particulas. Portanto, através das trajetorias das particulas, provenientes das
regides de interacdo, o trigger do sistema de muons identifica padrdes relacionados

aos muons com alto pt, enviando os resultados do processamento ao CTP [15].

TGC 2—~
| LU | TGC 3
RPC 3 :
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RPC 2 TGC 1
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il i
RPC 1
low p;
|~
high p_
TLS m

Figura 3.5 - Vista longitudinal do trigger do sistema de muon. [15]

3.1.3 Processador Central do 7Trigger

O Processador Central do Trigger (CTP — Central Trigger Processor) tem a
funcdo de combinar as informacdes provenientes dos triggers dos sistemas de
calorimetria e de muons para gerar o frigger de decisdo do nivel 1 — L1A (Level 1
Accept). A decisdo ¢ distribuida através do sistema de controle, trigger e
temporizacao (TTC — Timing, Trigger and Control) para o sistema eletronico de saida
do detector, que inicia a operagao de transferéncia dos dados dos eventos identificados
como sendo de interesse para o nivel 2. O CTP também envia informagdes a respeito
do tipo de trigger gerado. Porém, além dos sinais de trigger provenientes dos
calorimetros e espectrometros de muon, o CTP também recebe outros sinais como,
por exemplo, aqueles utilizados para calibragdo e testes dos subdetectores

constituintes do ATLAS [15].
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Os dados que chegam ao CTP, de diferentes fontes, podem nao estar alinhados
no tempo, ou seja, dados relativos a mesma colisdo, que foram armazenados em
diferentes memorias, chegardo ao CTP em tempos diferentes. O CTP tem, dessa
forma, que incluir elementos programaveis para resolver este problema, atrasando os
dados que chegam primeiro [15].

O algoritmo, usado pelo CTP, para combinar os diferentes triggers de entrada,
permite que eventos sejam selecionados na forma de menus e, assim, um evento sera
selecionado se atender os critérios de um ou mais dos seus itens constituintes. Cada
item de menu consiste de uma combinacdo logica de um numero de critérios,
tipicamente requerimentos de multiplicidade de informagdes para elétrons/fotons,
hadrons/taus e jatos; e patamares para energias total e perdida. O CTP possibilita a
combinagdo de até 96 itens de menu, que sdo flexiveis, podendo ser habilitados ou
desabilitados durante a operacao do ATLAS [15].

Além do envio do sinal de trigger L1A para o sistema TTC, assim como das
informagdes pertinentes ao tipo de trigger gerado, o CTP também fornece
informagdes ao sistema de aquisicdo de dados (DAQ — Data Aquisition) e ao trigger
do nivel 2 — LVL2. Os dados enviados ao DAQ serdo armazenados permanentemente
para eventos que atendam aos critérios de selecdo do LVL2 e do EF (Event Filter) e
poderao ser utilizados de modo offline em analises posteriores [15].

Os dados que sdo enviados ao LVL2, por caminho diferente daquele que vai
para o DAQ, sdo utilizados para guiar o processamento do segundo nivel de filtragem.
Estes dados fornecem uma descri¢ao detalhada do motivo pelo qual o CTP selecionou
o evento [15].

Ha varios requerimentos que o CTP deve atender. Um dos mais importantes ¢
o que diz respeito a laténcia, que nao pode ser superior ao tempo referente a 4 colisdes
(100 ns). As interfaces entre o CTP e os sistemas externos podem ser visualizadas no
diagrama mostrado na Figura 3.6 [15].

Como foi mostrado anteriormente, na Figura 3.1, a transmissdo dos sinais,
entre os niveis de filtragem, envolve o armazenamento dos dados em diferentes
modulos. Para evitar que os dados sejam perdidos por causa da saturagdo das
memorias, ou seja, para evitar que haja sobreposicdo de informacgdes, foi definido um
intervalo de tempo, a partir de cada colisdo, em que os modulos armazenadores, que
estao proximos de saturar, ndo podem armazenar mais informagdes. Este intervalo ¢ o

tempo inoperante do sistema (deadtime). O tempo inoperante € necessario para evitar
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que o trigger do LVLI1 aceite eventos com taxas acima daquela em que os sistemas de

armazenamento de informacgodes e de transmissao dos sinais possam lidar [15].

Calorimeter Trigger Muon Trigger Other Triggers
(test, calibration,
special)
S~ e
\ o
S —
~a A ~
Monitoring
Central Trigger Processor " Efniand
= Systems
Control -
//’/ ~
s T
- Y Ta
DAQ System TTC System LVL2 System

Figura 3.6 - Diagrama de blocos representativo do CTP e os sistemas externos. [15]

Neste contexto, o sistema de armazenamento deve ser projetado para ser
robusto e evitar problemas de sobreposicdo e, consequentemente, perda de
informagdes, que podem ser extremamente relevantes na pesquisa por eventos raros
[15].

O CTP, através do modulo de monitoramento, representado na Figura 3.6,
introduz, monitora e controla o tempo inoperante, que ¢ equivalente a 4 colisdes, ou
seja, 100 ns, apos cada trigger do LVLI [15].

O moédulo do sistema de controle, também presente na Figura 3.6, ¢ utilizado
para configurar e testar o sistema. Quando os modulos de armazenamento
derandomizers estao proximos do limite de sua capacidade ou quando os ROD estao
ocupados com a transferéncia das informagdes, sdo gerados sinais indicativos ao CTP,
através do sistema eletronico de saida (Front-end Systems), que inibem a gerag¢do do
trigger do LVL1 [15].

O CTP ¢ composto por modulos eletronicos que realizam tarefas especificas,
consistindo de at¢ 3 modulos que recebem os sinais de entrada (CTP_IN),
provenientes dos processadores dos sistemas de calorimetria e de muons; um modulo
central (CTP_CORE) para a formagao do trigger e transferéncia dos dados; um
modulo de monitoramento das informagdes do trigger (CTP_MON); até 4 modulos de
saida (CTP_OUT); um modulo de interface de maquina para a temporizagdo
(CTP_MI) e um moédulo para lidar com os pedidos de calibracdo dos subdetectores

(CTP_CAL)[15][19 - 21].
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Os modulos do CTP utilizam a tecnologia de comunicagdo industrial VME
(VERSA Module Eurocard), baseada na arquitetura mestre-escravo, com flexibilidade
de implementacdo, independente do hardware, nao apresentando direitos de
propriedade e, com isso, ndo sendo necessario o pagamento de royalty pela sua

utilizagao [22].

Como pode ser visto na Figura 3.7, adicionalmente ao barramento VMEbus,
ha também o barramento dedicado para a sincronizagao e alinhamento das entradas do
trigger — PIT bus (Pattern In Time) — além do barramento para sinais comuns de
temporizacdo e de trigger — COM bus (Common) e para os pedidos de calibragdao —

CAL bus (Calibration) [15] [19 - 21].

O barramento PIT transporta sinais de entrada, que estdo alinhados e
sincronizados, dos moédulos do CTP_IN para os modulos CTP. MON e CTP_CORE.
O barramento CAL transporta os pedidos de calibragdo vindos dos moddulos
CTP_OUT para o médulo CTP_CAL. O barramento COM transporta sinais de
temporizagao como, por exemplo, bunch crossing clock (BC), com periodo de 25 ns,

o sinal de trigger de decisdo do nivel 1 L1A, entre outros [19 - 21].

CAL bus (calibration requests)
PIT bus (pattern-in-time)
COM bus (common)

VME bus
IIHRIIRIIRIIRIIRIIRIERIEMELIER
M|I|I|I|M|C|O|O 0| C
I|IN|IN|IN|O|O|U|U|U|U|A
N|IR|[T|T|T|T|L
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Figura 3.7 - Médulos do CTP e os barramentos de comunicacao. [19 - 21]
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3.1.4 Sistema de Controle, Trigger e

Temporizacao

Para que os dados sejam transferidos dos sistemas eletronicos de
armazenamento do nivel 1 e possam ser analisados pelos algoritmos do nivel 2, sdo
necessarios o sinal de trigger de decisdo — L1A — e, também, o sinal de clock , de 25
ns, relacionado com o intervalo de tempo entre as colisdes no LHC [15].

O sistema de controle, trigger e temporizagdo — TTC (Timing, Trigger and
Control) — ¢ responsavel pela distribuigdes dos sinais de temporizacdo e trigger para o
sistema eletronico de transferéncia dos dados entre os niveis 1 e 2 do ATLAS. Os
sinais de temporizagdo compreendem o clock do LHC (BC clock) e os sinais de
sincronizagdo sdo: BCR (Bunch Counter Reset) ¢ o ECR (Event Counter Reset), que
servem, respectivamente, para controlar a fase e ressetar contadores de eventos locais,
utilizados nos projetos 16gicos dos modulos do CTP. Os sinais de frigger incluem o

L1A, sinais de teste ¢ calibragao [15].

3.2 Segundo nivel de filtragem

Apds o primeiro nivel de filtragem, baseado em hardware/firmware, ha os
niveis mais elevados do sistema de trigger — HLT (High-Level Trigger), que
compreendem o segundo e terceiro niveis [14].

O ponto de partida do HLT ¢ composto pelos resultados gerados pelo nivel 1:
informagdes sobre o tipo de trigger e sobre a regido de interesse (Rol) responsavel
pela aceitagdo do evento pelo LVLI1 [14].

O nivel 2, especificamente, refina a selecao de eventos realizada no LVLI,
utilizando toda a granularidade do sistema de detec¢ao fornecida pelas Rols. Os

principais componentes, envolvidos no segundo nivel de filtragem, sdo os
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construtores das regioes de interesse — RoIB (Rol Builder), os supervisores — L2SV
(LVL2 Supervisor), os processadores — L2P (LVL2 Processors), os sub-sistemas de
leitura — ROS (Read-Out Sub-system) e os pseudo ROS [14].

Os construtores das regides de interesse (RoIB) sdo responséaveis por agrupar
as informacdes fragmentadas, provenientes de diferentes partes do nivel 1 do sistema
de trigger e, ainda, transmiti-las para os supervisores do nivel 2 (L2SV) [14].

Os supervisores do nivel 2 selecionam os processadores (L2P) e enviam as
informagdes do LVL1 para serem processadas e, também, espera pela decisdo tomada
pelo segundo nivel que devera ser emitida para o terceiro nivel [14].

Os processadores, entdo, através da execugdo de softwares especificos de
selecdo de eventos e das informacdes provenientes dos sub-sistemas de leitura (ROS),
possibilitam a obtengdo de resultados, através de parametros estabelecidos
previamente, que deverao compor o frigger de decisao do segundo nivel [14].

Para os eventos que serdo transmitidos para o terceiro nivel de filtragem, os
processadores também enviam informagdes mais detalhadas para os pseudo-ROS para
serem incluidas nos eventos que serdo reconstruidos [14].

A seguir, serdo mostrados, um pouco mais detalhadamente, os componentes

do segundo nivel, assim como as respectivas funcionalidades.

3.2.1 Construtor de regioes de interesse

Como foi mostrado anteriormente no capitulo 3, varios modulos
armazenadores recebem as informagdes dos eventos oriundos das colisdes e, sendo
gerado o trigger de decisdo do primeiro nivel — L1A, as respectivas informacdes dos
eventos de interesse sdo transferidas para serem utilizadas pelo segundo nivel,
enquanto aquelas que ndo atenderam a nenhum dos itens do menu de trigger serao
descartadas.

Portanto, os construtores de regides de interesse (RolB — Region of Interest

Builder) tém a finalidade de combinar e agrupar os fragmentos de informagdes dos
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eventos de interesse, que foram validados pelo primeiro nivel, e se localizam nos
diversos médulos armazenadores, transmitindo-os, em seguida, em um unico registro,

para os supervisores — L2SV [14].

3.2.2 Supervisores do segundo nivel

Os supervisores do segundo nivel (L2SVs — Level 2 Supervisors) sao
pequenos grupos processadores (da ordem de 10) que tém a finalidade de
supervisionar o fluxo de eventos no LVL2, assim como intermediar a transferéncia de
informacdes entre o primeiro e segundo niveis de filtragem, através dos construtores
de regides de interesses — RolB [14].

Os supervisores também s3o responsaveis pela distribuicdo e gerenciamento
dos recursos computacionais necessarios ao processamento dos eventos validados

pelo primeiro nivel [14].

Como ilustrado na Figura 3.8, os L2SVs recebem as informagdes do trigger do
LVLI, em um unico registro por evento (LVL1 Data), provenientes dos RolBs, e
selecionam os processadores (L2P) para os eventos e transmitem o LVL1 Data para a
unidade de processamento do LVL2 — L2PU (LVL2 Processing Unit), que sio
aplicagdes executadas nos processadores através dos algoritmos do HLT que
produzirdo o trigger de decisdo do LVL2 [14].

Quando o L2PU gera uma decisdo, os supervisores recebem estas informagdes
e enviam uma mensagem para os gerenciadores de fluxo de dados — DFM (Data Flow
Manager), para que as informacdes sobre o evento sejam descartadas, caso ocorra a
sua rejeicdo, ou sejam transferidas para o terceiro nivel, caso o evento seja validado.
[14].

Os LVL2Ss também sdao monitorados e controlados continuamente para
garantir o bom funcionamento e, consequentemente, evitar problemas na transferéncia

de informagdes entre os niveis 1, 2 e 3 do sistema de filtragem.
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Figura 3.8 - Diagrama de funcionalidades dos supervisores do LVL2. [14]

3.2.3 Processadores do segundo nivel

Os processos de selecdo de eventos do LVL2 sdo realizados em um conjunto
de processadores (L2Ps — Level 2 Processors) que, atualmente, sdo duais,
funcionando a 8 GHz e, neste contexto, o tempo médio de processamento por evento €
de, aproximadamente, 10 ms, podendo variar consideravelmente, tendo em vista que
muitos eventos serdo rejeitados em poucos passos de selegdo, diminuindo
consideravelmente o tempo de processamento, enquanto outros eventos necessitarao
de varios passos sequenciais [14].

Cada evento ¢ trabalhado em um Unico n6 de processamento e, para manter a
alta eficiéncia da utilizacdo dos processadores, mesmo quando um deles esteja
esperando pelos dados da Rol, varios eventos sdo processados em paralelo nos outros
nos [14].

Os processamentos dos eventos sdo, portanto, executados em cada um dos nds
(PCs) e as aplicagdes t€m trés componentes principais: unidades de processamento do
segundo nivel (L2PU), interfaces de comunicagdo PESA (PSC) e o software de
selecao de eventos (ESS) [14].
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As L2PUs manipulam o fluxo de dados com outras partes do HLT/DAQ,
incluindo troca de mensagens, configuragdao, controle e supervisdo, manipulando
também as comunicagdes com os L2SVs e os ROSs. As PSCs sdo executadas nas
L2PUs e fornecem o ambiente necessario € os servigos para as ESSs. As PSCs sao
responsaveis pelas interfaces com os resultados provenientes do LVLI1, assim como

para os resultados gerados pelo LVL2 [14].

3.2.4 Unidades de Processamento do segundo

nivel

O projeto e implementagdo das Unidades de Processamento do segundo nivel
(L2PUs — Level 2 Processing Unit) compreende os seguintes servigos: controle de
aplicagdes, inicializacdo e configuracdo, mensagens de erro, monitoragao e troca de
informacgdes [14].

As L2PUs comunicam com os L2SVs, dos quais recebem as informagodes
sobre as Rols, provenientes do LVLI, e, para os quais, retornam a decisao tomada no

segundo nivel, como ilustrou a Figura 3.8 [14].

Os algoritmos de selecdo do LVL2 utilizam as informagdes das Rols, na forma
de fragmentos dos ROBs, requeridas dos ROSs, e sdo executados em diversos
processadores e em diferentes linhas de fluxo (multi-thread), que evitam a ociosidade

da CPU quando esperam pelos dados das Rols requeridos dos ROS [14].

Os PSCs recebem as informagdes das Rols, que sdao os resultados do LVLI,
como parametro de entrada, e retornam os resultados do LVL2, como ilustra a Figura

3.9 [14].

Os supervisores do segundo nivel selecionam as L2PUs e enviam os resultados

do LVLI. As L2PUs, entdo, armazenam os dados recebidos em filas compartilhadas,
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que vao sendo processados de acordo com a disponibilidade, produzindo os resultados
do LVL2. Finalmente, as decisdes do LVL2 sdo obtidas a partir dos resultados do
LVL2 e retornadas para os supervisores. Quando os eventos sdo aceitos pelo LVL2,

os resultados sdo, também, enviados para os pROS [14]

<
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LvLz2 10:LVL2 Decision Thread e R R bR Rt Steering
Supervisor 8:LVL2 Result Controller
9:LVL2
Result
pROS

Figura 3.9 - Diagrama colaborativo do processo de decisdao do LVL2. [14]

3.2.5 Controlador de fluxo PESA

O PSC ¢ componente do HLT que realiza o interfaceamento entre o L2PU e o
ESS (Event Selection Software) e t€ém as seguintes finalidades: permitir que o L2PU
hospede e controle os algoritmos de selecdo de eventos e fornecer um mecanismo para
a transmissdo dos resultados dos primeiro e segundo niveis entre os sistemas de fluxo
de dados ¢ 0 ESS. [14].

O papel do projeto do PSC ¢ colocar esta interface onde as funcionalidades do
fluxo de dados do LVL2 e o ESS possam ser claramente separados. A localizagao
escolhida ¢ a maquina de estado FSM (Finite State Machine) da L2PU. Assim, ¢
fornecido um meio de encaminhar as mudangas no estado de controle dos algoritmos

de fluxo de dados do LVL?2 para o ESS [14].
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3.2.6 Interface com o Software de Selecao de

Eventos

O PSC fornece os resultados do LVL1 ao ESS e espera pela decisao do LVL2.
O ESS, entdo, precisa acessar os fragmentos dos ROBs e armazenar os dados para
poder fornecer os resultados do LVL2. Os dados contidos nos ROBs sdo enviados,
através dos servicos especializados de transferéncia de informacdes (ROB Data
Provider Service), para os coletores (ROB Data Collector). Sao utilizados servigos
para acessar os dados, que incluem geometria e informagdes de mapeamento, assim
como servicos de monitoramento, que incluem histogramas e envio de mensagens. A

Figura 3.10 ilustra as funcionalidades do ESS [14].

3.2.7 Pseudo-ROS

Para todos os eventos aceitos pelo LVL2, os detalhes do processamento e todo
o resultado do LVLI, recebidos dos supervisores, sao fornecidos pelos processadores
do LVL2 para serem incluidos na forma de um tUnico evento. Esta informagdo ¢
enviada para os Pseudo-ROS, onde ¢ armazenado durante um pedido do construtor de
eventos. Quando o evento ¢ construido, os pROS sido incluidos com todos os outros
ROSs, considerando também o resultado do LVL2, que sdo passados para o terceiro

nivel de filtragem [14].
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Figura 3.10 - Dependéncias do ESS. [14]

3.3 Terceiro nivel de filtragem

O terceiro e ultimo nivel de filtragem online, também chamado de Event Filter
(EF), utiliza toda a informagdo do evento que foi aceito nos niveis anteriores.

As funcionalidades do EF tém duas entidades principais: o manipulador de
eventos (EH — Event Handler) e o supervisor (EF Supervisor).

O manipulador de eventos realiza as atividades relacionadas com a sele¢ao de
eventos, que incluem fluxo de dados entre o sistema de aquisicdo de dados e o EF e
entre diferentes partes do EF. Outra atribuicdo do EH ¢ fornecer o ambiente para
suportar varias tarefas, incluindo as tarefas de processamento (PT — Processing Tasks)
onde o ESS ¢ executado [14].

O EH recebe as informagdes do conjunto de processadores onde os eventos
completos sdo construidos e, depois, sdo realizadas as tarefas de processamento, que
utilizam informagdes do cabecalho dos dados para definir tarefas especificas. No final
do processamento, as informacdes dos eventos selecionados serdo enviadas para os
componentes do fluxo de dados que recebem os eventos aceitos pelo EF e
encaminham-nas para armazenamento definitivo, destinadas para analises posteriores

[14].
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O supervisor do EF lida com as operagdes de controle, em coordenacdo com
todo o sistema de controle do TDAQ (7Trigger and Data Agquisition), € suas
responsabilidades incluem o monitoramento do EF [14].

O EF foi projetado para possibilitar que fungdes sejam adicionadas sem
comprometimento da atividade de selecdo. Exemplos de atividades extras sdo o
monitoramento global dos detectores ou atividades relacionadas com o alinhamento e

calibragoes [14].

3.4 ATHENA — o Framework do ATLAS

Como foi descrito anteriormente, o sistema de frigger do ATLAS ¢ baseado
em trés niveis de sele¢do online de eventos. Com exceg¢dao do primeiro nivel, que ¢
baseado em firmware/hardware, os dois outros sdo desenvolvidos em softwares e PCs
comerciais.

O ATLAS ¢ um detector grandioso e complexo, subdividido em partes
menores, que devem ser integraveis e compreendem recursos eletronicos e algoritmos
complexos de sele¢do de eventos, monitoramento, controle, entre outros.

Portanto, para garantir o bom funcionamento do detector e diminuir o tempo
de desenvolvimento, tornam-se necessarias ferramentas de simulagdo que possam
validar e testar todas as funcionalidades dos seus diversos constituintes.

Para o segundo e terceiro niveis do sistema de trigger, o ATLAS possui um
framework, o ATHENA, que possibilita testar os algoritmos em um ambiente que
simula o funcionamento do sistema de filtragem do detector.

O ATHENA possui uma estrutura de aplicagdes que fornecem a maioria das
funcionalidades comuns e comunicagdes entre os diferentes componentes do sistema
de filtragem, permitindo que os desenvolvedores testem os seus algoritmos [23].

Hé duas possibilidades de utilizacdo do ATHENA: online e offline. O modo
online ¢ aquele que mais se aproxima da real situagao do funcionamento do sistema

de trigger de alto nivel, tendo em vista que todos os seus componentes estdo em pleno
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funcionamento e possibilitam uma analise mais criteriosa dos algoritmos, assim como
do fluxo de dados. No modo offline, por sua vez, ¢ possivel utilizar apenas as
aplicagdes especificas de uma determinada parte do sistema de filtragem.

Outra caracteristica importante do ATHENA ¢ que possibilita a realizagdo de
simulagdes de Monte Carlo das particulas geradas pelos subdetectores do ATLAS
ap6s as colisdes no LHC, como os eventos de elétrons e jatos, no sistema de

calorimetria, utilizados neste trabalho.
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Capitulo 4

Metodologia proposta

O contexto do trabalho ¢ a aplicacdo de técnicas de Engenharia Elétrica no
ambiente de Fisica de Altas Energias, mais especificamente do detector ATLAS, em
colaboracao existente, ha mais de 20 anos, entre o CERN e o Laboratério de
Processamento de Sinais (LPS), da Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ).

Como foi visto nos capitulos anteriores, devido & busca por eventos raros, os
experimentos construidos com a inten¢do de valida-los, consolidando teorias,
levantando novas questdes que desafiam os pesquisadores, sdo levados ao limite
cientifico e tecnologico da época em que sao idealizados.

Portanto, torna-se importante o desenvolvimento de funcionalidades que
possibilitem a verificagdo do funcionamento de um experimento complexo como o
ATLAS, para garantir a qualidade das informagdes produzidas, durante sua operagao.

Outro aspecto importante ¢ que as informacdes sdo geradas em grande
quantidade sendo que boa parte delas ou sdo sinais espurios, que ndo agregam
informagdes relevantes, ou sdo provenientes de eventos ja estudados anteriormente e,
portanto, ndo sdo objetos de interesse da pesquisa em questdo. Diante disso, ¢
necessario um processo de filtragem que seja rapido, robusto e flexivel, que
possibilite o éxito da pesquisa. O sistema de filtragem do ATLAS ¢ dividido em trés
niveis de sele¢do online de eventos, cada nivel refinando as decisdes realizadas nos
niveis anteriores.

O trabalho estd focado no primeiro e segundo niveis de filtragem, sendo que,
no primeiro, através do sistema de calibracdo do processador central do trigger (CTP-
CAL), que possibilitara a verificagdo do funcionamento da eletronica e demais

constituintes envolvidos na geracdo e transmissao dos sinais entre estes dois niveis.
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No segundo nivel, através de técnicas de reconhecimentos de padrdes que
possibilitem a classificacdo de particulas importantes para a assinatura do evento de

interesse, que ¢ a validacdo do bdson de Higgs.

4.1 Etapa do modulo de Calibracao do

Processador Central do 7Trigger

O ATLAS ¢ divido em subdetectores, com finalidades especificas, e envolvem
projetos diferentes, com recursos tecnoldgicos apropriados aos objetivos da Fisica de
interesse que, combinados, possibilitam que o ATLAS seja um detector de proposito
geral.

Hé uma grande quantidade de informagao gerada através de subdetectores com
fina granularidade e, consequentemente, também ha uma grande quantidade de
dispositivos eletronicos envolvidos na aquisi¢do e transmissdo dos sinais entre os
constituintes do detector.

As grandezas medidas como, por exemplo, energia ¢ momento das particulas
que incidem nos subdetectores, estdo dentro de faixas conhecidas ou esperadas, e
formam o menu de trigger, que possibilita a identificacdo dos objetos de interesse.

O papel dos diferentes subdetectores ¢ converter as informagdes provenientes
das colisdes em sinais elétricos que possam ser manipulados pelo sistema de aquisi¢ao
de dados e, posteriormente, processados pelo sistema de filtragem e armazenados
definitivamente no final do terceiro nivel.

Portanto, os sinais provenientes dos subdetectores em dire¢do ao segundo
nivel, passando pelo primeiro, sdo sinais conhecidos. Sendo assim, se os subdetectores
emitem sinais semelhantes aqueles conhecidos, analisando-se a saida, pode-se
verificar o funcionamento dos dispositivos envolvidos no processo.

Como o processador central do trigger tem papel relevante no primeiro nivel,

tem-se, como objetivo, projetar e desenvolver um modulo eletronico, chamado de
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CTP-CAL (Central Trigger Processor Calibration Module), que receba os pedidos de
calibracao dos diferentes subdetectores e selecione aqueles que terdo seus pedidos de
calibragdo aceitos em intervalos regulares durante o funcionamento do colisionador de
particulas LHC.

O CTP-CAL ¢ um dos mddulos constituintes do CTP e deve ser desenvolvido
utilizando a tecnologia FPGA (Field Programmable Gate Array) e da linguagem de
descri¢do de hardware (VHDL) [38] [39], seguindo o mesmo padrio dos demais

modulos, que utilizam também o interfaceamento VME (VERSA Module Eurocard).

4.2 Etapa de entendimento da natureza dos

dados utilizados

Como foi descrito anteriormente, o evento de maior interesse do ATLAS € o
boson de Higgs que, se existir, ¢ muito raro e ndo serd possivel detecta-lo diretamente,
porque ele decaird rapidamente em outras particulas mais estaveis. Portanto, a
identificacdo deste boson devera ser feita através das particulas resultantes do
decaimento que incidam nos subdetectores e, no segundo nivel de filtragem, mais
especificamente, uma assinatura importante deste evento serd a identificacdo de
elétrons obtidos pelo sistema de calorimetria. Porém, muitos eventos de jatos possuem
uma assinatura semelhante aquela dos elétrons e, sendo assim, torna-se importante a
calibracao cuidadosa da eletronica envolvida na transmissdo dos sinais para aumentar
a possibilidade de sucesso na identificacdo das particulas e, consequentemente, na
possivel validacao da teoria de Higgs. No segundo nivel, a partir das informacdes dos
calorimetros devidamente calibrados, o uso de técnicas de processamento estocastico
torna viavel a tarefa de classificar elétrons em detrimento dos jatos, que estdo
associados ao ruido de fundo do experimento.

O sistema de calorimetria do ATLAS compreende os calorimetros

eletromagnético e hadronico, compostos por 7 camadas concéntricas, das quais 4
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camadas sdo do calorimetro eletromagnético e as outras 3, do hadronico. As camadas
possuem segmentacdes diferentes e o perfil de deposicao energética das particulas
incidentes compreende muitas células das regides de interesse e, assim, hd um grande
volume de informacao que os algoritmos de sele¢do de eventos devem lidar.

A titulo de exemplo, a Figura 4.1 ilustra a deposicao da energia normalizada
dos elétrons e jatos. Como se observa, hd uma regido comum nos histogramas em que
jatos poderiam se passar por elétrons e, com isso, técnicas simples de classificacdo
como, por exemplo, através da decisdo realizada por patamares de energia, ndo
produziriam bons resultados. Com isso, ¢ preciso utilizar técnicas de processamentos
estocasticos que explorem padrdes complexos para realizar a classificagao,

minimizando a ocorréncia de falsos alarmes.
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Figura 4.1 — Histograma da energia normalizada de elétrons ¢ jatos.

Torna-se importante uma etapa de pré-processamento que realize uma
compacta¢do dos dados brutos das células das regides de interesse, solicitados aos
ROB, reduzindo a dimensionalidade e, também, o custo computacional envolvido na

etapa seguinte que ¢ a de classificacao dos eventos.
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4.3 Etapa de pré-processamento

O objetivo desta etapa de pré-processamento ¢ reduzir a dimensao dos dados
provenientes das células excitadas dos calorimetros, simplificando o trabalho da etapa
seguinte que ¢ a classificagao.

Além disso, se houver algum problema em uma ou mais células dos
calorimetros, os efeitos na classificagdo podem ser minimizados, utilizando-se a
compactacdo, considerando-se a informagdo topoldgica da deposicdo energética,
através da formagdo de anéis concéntricos em relacdo a célula com maior energia
[11].

Outra possibilidade ¢ a utiliza¢do de técnicas que envolvem processamentos
estocasticos. Uma alternativa ¢ a analise de componentes principais — PCA (Principal
Component Analysis), que objetiva reduzir a dimensionalidade de um conjunto de
dados, porém, retendo o maximo possivel da variancia. Isto ¢ realizado através da
transformagdo em um novo conjunto de varidveis, as componentes principais, que sao

descorrelacionadas [24].

4.4 Etapa de classificacao de eventos

Apbs a reducdo da dimensionalidade dos dados da Rol provenientes do
primeiro nivel, como ilustra a Figura 4.2, ¢ feita a classificacdo de elétrons, em

detrimento dos jatos, que estdo associados ao ruido de fundo do experimento.

LVL1
Rol

Detecgdo de

—» Compactagio —» Classificagio —» i

Figura 4.2 - Diagrama de blocos simplificado do sistema de detecgdo de particulas.
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A etapa de classificacdo deve apresentar algumas caracteristicas importantes e,
dentre as principais, estd a eficiéncia de identificacdo de elétrons que possam estar
associados ao decaimento do bdson de Higgs. Como este evento € raro, torna-se
essencial detectar os elétrons porque, caso contrdrio, o éxito da pesquisa fica
comprometido.

O classificador também deve ser eficiente em outro aspecto: minimizagao da
ocorréncia de falso alarme, ou seja, jatos que sejam classificados como elétrons, o que
representaria um peso a mais para os algoritmos do terceiro nivel, que sdo mais
complexos e, portanto, devem lidar o maximo possivel com as informagdes precisas,
para ndo comprometer o tempo disponivel para o processamento, descartando jatos
que foram considerados elétrons.

Como foi mostrado no capitulo 3 (Figura 3.1), o nivel 2 do sistema de
filtragem deve reduzir a taxa de eventos de at¢ 100 kHz para 1 kHz, ou seja, apenas
1% da informacdo recebida serd repassada para o terceiro nivel. Portanto, outro
requisito para o classificador ¢ a rapidez de processamento, que deve atender as
caracteristicas peculiares do experimento.

Também espera-se que o classificador tenha uma boa capacidade de
generalizagao e, desse modo, seja capaz de lidar e identificar corretamente eventos
com caracteristicas ndo previstas ou ndo apresentadas aos algoritmos de
reconhecimento de padrdes.

Neste contexto, as técnicas empregadas na etapa de classificagdo sdo a
Maquina de Vetores Suporte — SVM (Support Vector Machine) e Maquina de Vetores
de Nucleo — CVM (Core Vector Machine), que podem ser aplicadas em problemas
ndo-lineares, com alta dimensionalidade, apresentando as caracteristicas necessarias a
solucdo do problema em questdo. Aumentando-se a dimensionalidade do problema, os
eventos sdo classificados através de um hiperplano de separacao 6timo, no caso de
SVM e de esferas, no caso de CVM.

O classificador utiliza aprendizagem supervisionada, explorando padrdes
complexos de exemplos de entrada e saida, de um conjunto de dados provenientes de

simulagodes no framework do ATLAS, o ATHENA.
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Capitulo 5

Calibracao e Sistema de
Monitoramento do Calorimetro de

Telhas

5.1 Introducao

O calorimetro hadronico do ATLAS ¢ composto por chapas metélicas e telhas
cintiladoras consistindo de trés cilindros ao longo de seu eixo, cada um deles dividido
em 64 fatias na coordenada ¢ e cobre a pseudorapidez de at¢ |n| = 1,7. As
informagdes provenientes de cada telha sdo lidas através de fibras Opticas, acopladas
aos tubos fotomultiplicadores — PMTs, e sdo agrupadas em feixes, formando torres
projetivas para a regido de interagdo. O calorimetro ¢ lido por, aproximadamente,
10.000 canais em 5.000 células com fina granularidade An x Ap = 0,1 x 0,1, o que
evidencia a grandiosidade e complexidade do calorimetro e o respectivo sistema de
leitura. [41]

As interacdes, provenientes das colisdes, ionizam os cintiladores, que podem
resultar em luz nos catodos das PMTs. A cadeia de processos pode ser caracterizada
por uma resposta de luz L = L(E, S, O) — na qual E ¢ a energia depositada no
calorimetro, S ¢ a fracdo amostrada e O corresponde a resposta dos componentes

opticos (cintiladores e fibras opticas). [17]
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O pulso L ¢ convertido em carga no anodo da PMT. Isto pode ser descrito por
resposta de carga Q(n, G, L) na qual n esta relacionada a eficiéncia e G € o ganho da
fotomultiplicadora. O sinal fisico, contido na carga Q, ¢ lido e digitalizado. [17]

As células do calorimetro podem ser configuradas para terem a mesma
resposta, através dos testes preliminares, que possibilitam calibrar as respostas L e Q.
No entanto, estas respostas variam com o tempo e precisam ser monitoradas e
calibradas porque a luz produzida pode mudar devido ao processo de envelhecimento
dos cintiladores e fibras. Estas alteracdes sdo, tipicamente, baixas mas outras
possiveis alteracdes na luz como, por exemplo, a deterioragdo do contato dptico,
podem ser mais abruptas. Além disso, a resposta da fotomultiplicadora pode variar
devido as flutuagdes no ganho da eletronica de amplificagao.

Sendo assim, visando obter sinais a partir da energia de particulas de

interesse com o calorimetro, é necessario atender aos seguintes itens: [17]

e determinar toda a escala de energia de calibragdo como, por exemplo, o
fator que relaciona a energia depositada no calorimetro ao sinal
digitalizado produzido no final da cadeia de leitura.

e medir este fator de calibragdo para cada canal para minimizar a sua
variagao.

e monitorar o conjunto de fatores de calibragdo ao longo da vida util do

detector para corrigir quaisquer variagdes que podem ocorrer com o tempo.

5.2 Procedimentos de calibracao e

monitoramento

Cada célula do TileCal pode ser dividida em trés partes constituintes, que
compreendem o caminho do sinal desde as interagdes das particulas no calorimetro

até a saida digitalizada: [41] [17]
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e sistema Optico, que compreende as telhas cintiladoras e as fibras;
e as PMTs, que convertem e amplificam os sinais Opticos;
e sistema eletronico de leitura, que amplifica e digitaliza o sinal.

Para cada uma destas partes, ha um sistema de calibragdo e monitoramento,

como ilustra a Figura 5.1:

[ MONITOR SYSTEM
-\ 4 ELETRONICS
»
o
' F PHYSICS EVENTS
\PARTICLES ﬁ SOURCE —‘V ELETRONICS
- 1.-L{ESD pg—OQ= Q(,G,L) —m-

Figura 5.1 — Diagrama conceitual das calibragdes no TileCal.[17]

Diferentes sistemas sdo usados para monitorar e calibrar o calorimetro. O
Sistema de Injecdo de Carga — CIS (Charge Injection System) — € usado para calibrar
os sinais provenientes dos sistemas eletronicos das PMTs e monitorar as variagcdes ao
longo do tempo. O sistema de calibracdo a laser produz, em cada PMT, pulsos de luz
semelhantes aos produzidos pelo calorimetro, e foi projetado para calibrar e monitorar
a resposta das PMTs, mais especificamente a estabilidade dos ganhos, a linearidade
global, entre outros. Amostras radioativas de Césio — Cs — excitam luz nos
cintiladores por mecanismo similar ao das particulas resultantes das colisdoes no LHC
e tém a finalidade de medir a qualidade da resposta oOptica de cada célula do
calorimetro, equalizar a resposta € monitorar o tempo. A corrente produzida por
interagdes minimum bias, integrada em milhares de bunch crossings, ¢ usada

continuamente para monitorar a resposta do calorimetro.
Portanto, visando encontrar ndo-uniformidades ou degradacido nos elementos

do detector, os sistemas de calibracdo sdo especificados para alcancar precisdes de,

aproximadamente, 1% de precisdo nas medi¢des das respostas de cada célula. [42]
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5.3 Sistema de calibracao utilizando Césio

A calibracdo utilizando Cs tem a finalidade de determinar a qualidade da
resposta Optica de cada célula do calorimetro, ajustar a tensdo da PMT para equalizar

a resposta de todas as células e monitora-las ao longo do tempo. [41]

O TileCal inclui a funcionalidade de se mover, através de cada telha
cintiladora, fontes radioativas de Cs ao longo do eixo Z do ALTAS. Cépsulas
contendo fontes Cs , emitindo 0,662 MeV, sdo hidraulicamente movidas por um
sistema de 10 km de tubos de aco, perpendicularmente as superficies das telhas. Trés
fontes de intensidade similar sdo implementadas nos trés cilindros do TileCal. Quando
uma capsula passa por uma dada célula, o circuito integrador, situado no denominado

modulo 3-inl, 1€ o sinal de corrente produzido nas PMTs. [41] [42]

A utilizagdo destas fontes radioativas, possibilitam diagnosticar defeitos na
instrumentagdo Optica e medir a resposta individual de cada célula. A precisao do Cs,
baseada na calibracdo, foi avaliada a partir da reprodutibilidade de varias medigdes,
realizadas sob as mesmas condi¢des, foi de 0,3% para uma célula tipica. A precisdo ¢é
de 0,5% para células situadas nas bordas dos cilindros do TileCal e poucos pontos

percentuais na regido do gap.

Sendo assim, este procedimento possibilita monitorar a estabilidade de longo
prazo do calorimetro por permitir ndo s6 monitorar a estabilidade da PMT mas,
também, detectar problemas de acoplamento entre as fibras e telhas, envelhecimento

dos cintiladores e problemas Opticos em geral.

A Figura 5.2 mostra a resposta do TileCal para fontes de Cs em todas as
quatro parti¢des, desde julho de 2009 a julho de 2011. Como pode ser observado, a
atividade das 3 fontes usadas sdo diferentes. As respostas seguem, de maneira
consistente, ao decaimento da atividade de Cs nos dois anos mostrados. O desvio
observado ¢ devido a esperada variagao para cima do ganho das PMTs durante a

inicial fase de exposicao da luz.
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Figura 5.2 — Resposta do TileCal a aplicacdo de fonte de Cs em fungdo do tempo para todas
as partigdes. As linhas pretas representam os valores esperados considerando

o decaimento da vida util de Cs (queda de 2,3% ao ano).

5.4 Sistema de calibracao a laser

O proposito principal do sistema a laser € monitorar a resposta das PMTs e
escalas de tempo. Para isso, obtém-se o ganho da PMT com precisdo relativa de 0,5%

pela medicdo da intensidade da luz gerada pulso por pulso. [17]

5.4.1 Conceitos e requerimentos gerais

O sistema a laser foi projetado para calibrar e monitorar a resposta das PMTs
sobre toda a faixa dinamica do sinal de luz - L, para verificar a linearidade e variagdes
temporais delas. Mais especificamente, monitora-se a conversdo da luz — L — para

carga — Q — e suas mudangas com o tempo, devido as flutua¢des do ganho.[41] [17]
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O principal aspecto deste sistema ¢ a utilizacdo de pulsos de laser com
temporizagdo precisa e com intensidade modulada, totalmente controladas
eletronicamente. Os pulsos de laser sdo semelhantes a luz dos cintiladores produzidas
pelas particulas que interagem com o calorimetro, tendo comprimento de onda de 480
a 532 nm e 10 e 15 ns de largura, sincronizados com o clock do bunch-crossing, com
energia nominal de poucos mJ, poténcia suficiente para saturar a eletronica de leitura.
A luz ¢ dividida em duas partes: uma delas ¢ enviada para um conjunto de precisos
fotodiodos para monitoramento da intensidade relativa e a outra parte ¢ enviada para
cada PMT. A linearidade da eletronica dos fotodiodos € verificada através do sistema
de injecao de carga e a resposta dos fotodiodos ¢ monitorada com a utilizacao de fonte
de Americio, que serve de referéncia. Os pulsos de laser sdo gerados, entdo, para
alcancar o limite superior da faixa dinamica das PMTs e sdo lidos através da mesma

eletronica usada pelos eventos fisicos. [41] [17] [42]

O monitoramento da estabilidade dos ganhos das PMTs ¢ feito considerando-

se a relagdo entre a carga medida por cada PMT e a resposta dos fotodiodos. [41]

A linearidade das PMTs pode ser avaliada variando-se a intensidade da luz
enviada pelo laser, levando-se em consideracdo limites bem definidos, e relacionada

diretamente a escala de energia do calorimetro. [41] [17]

Assim como a carga Q do chuveiro hadronico no calorimetro, a corrente média

em cada PMT ¢ proporcional ao produto L x Q, sendo Q medida pelo sistema a laser.

[41][17]

A Figura 5.3 mostra o resultado da verificacdo da sensibilidade do sistema
para um escaneamento com alta tensao (HV) de uma PMT tipica, levando-se em conta
a variacdo do ganho. Como pode ser observado, os valores medidos e esperados

ficaram muito préximos. [41]

A primeira medi¢ao dos parametros foi feita moédulo a moédulo durante a

montagem e sera repetida em intervalos regulares depois da instalagdo. Entretanto,
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durante o funcionamento do LHC, ¢ conveniente repetir o procedimento apenas

quando houver um lapso de tempo sem colisdes.
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Figura 5.3 — Variagao do ganho relativo medido em fung¢do do ganho relativo esperado,

através da aplicagdo de laser em uma PMT. [41]

O layout do sistema estd ilustrado na Figura 5.4. O laser box ¢ totalmente

controlado via VME assim como o controle eletronico dos pulsos a laser.

O sistema a laser pode ser usado no gap do LHC, o que permite o
monitoramento continuo das PMTs e calibracdo dos respectivos parametros de
conversdo. Mas também pode ser usado durante os minutos relativos ao
preenchimento dos feixes, esperados para acontecerem a cada 7 horas,

aproximadamente. [17]
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Figura 5.4 — Esquema basico da implementacado do sistema a laser. [17]

5.4.2 Performance alcancada com o sistema a

laser

A capacidade de monitorar alteracdes na resposta das particulas ao nivel de
1% ¢ uma poderosa funcionalidade para avaliar a performance do calorimetro e sua
evolugdo com o tempo.

O limite na acuracia do monitoramento do sistema a laser ¢ devido ao erro no
sinal de referéncia dado pela fonte radioativa no monitoramento dos fototubos.

Pode-se verificar o nivel de acuracia dos ganhos das PMTs de duas maneiras.

A primeira consiste em fazer varias medidas do ganho relativo de varias PMTs
em um periodo de uma hora, por exemplo. Os resultados permitem avaliar a acuracia,

considerando que ndo existem flutuagdes do ganho neste curto intervalo de tempo. A
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Figura 5.5 mostra o histograma do ganho normalizado de 10 PMTs medidas 8 vezes
em 1 hora. A dispersdo indica uma acuracia de ganho relativo de 0,32% em RMS e

0,28% em sigma.
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Figura 5.5 — Ganhos relativos normalizados Figura 5.6 — Correlagdo entre ganhos
de 10 PMTs medidos em 8 vezes dentro de relativos obtidos de dois fotodiodos
uma hora.[5] diferentes.[5]

A segunda maneira de avaliar a precisdo do ganho relativo ¢ comparar os
valores obtidos através da calibragdao do pulso de laser para um fotodiodo com outro
obtido através de outro fotodiodo. A Figura 5.6 mostra a correlagdo entre os ganhos
relativos de 2 fotodiodos, PD1 e PD2. A comparacdo foi feita com 40 PMTs do
modulo central durante 228 runs. A inclinagdo do diagrama de correlagdo nao ¢ 1
porque os dois fotodiodos recebem diferentes fragdes dos pulsos de luz de laser. A
distribui¢do da taxa dos ganhos relativos usando PD1 e PD2 tem um RMS de 0,5%.

A Figura 5.7 mostra a evolucdo dos ganhos relativos, normalizados pelo valor
médio para cada PMT, durante os testes preliminares. No diagrama superior, o
numero de PMTs esta em um dos eixos horizontais, numerado de 80 a 120. As datas,
em dias, estdo no segundo eixo horizontal e os ganhos relativos estdo no eixo vertical.

No grafico de baixo, ¢ mostrada a distribuicdo normalizada dos ganhos
relativos, que tem um RMS de 1,3%, o que representa uma estabilidade consideravel
e, dessa forma, correcdes offline da resposta das PMTs para as flutuagdes dos ganhos

medidos ndo melhoram substancialmente a resoluc¢ao do calorimetro.

68



Ganhos nao-lineares tém sido medidos através da observagao das flutuagdes
das curvas das respostas das PMTs em fun¢do da resposta dos fotodiodos. No limite
superior da faixa dinamica do laser, as flutuagdes observadas na linearidade foi de,
aproximadamente, 1%.

O sistema a laser também ¢ usado para verificar problemas de conexdao dos
canais e para determinar o nimero de fotoelétrons/GeV do calorimetro. Isto ¢ feito
calculando o niimero de fotoelétrons associados ao pulso laser de um sinal de PMT, o
que permite encontrar o nimero de fotoelétrons por pC medido nos ADCs, dos quais
se obtém fotoelétrons/GeV dividindo pela escala de conversdo carga/energia do
calorimetro (pC/GeV), medida com feixe de elétrons.

Um dedicado conjunto de elementos Opticos garantem a atenuagdo do sinal.
Este sistema de calibragao foi comissionada até setembro de 2009 e, desde entdo, esta
operando em estavel configuragdo. Variando-se as tensdes aplicadas pelas
fotomultiplicadoras, a sensibilidade do sistema para varia¢des do ganho foi de 0,3%
em um conjunto de dados recuperados sobre algumas horas.

A estabilidade dos ganhos das PMTs foi avaliada usando laser sobre 98,8%
dos canais. A estimativa da variagdo do ganho relativo com o tempo foi baseada nas
analises da forma da distribui¢do das respostas das PMTs para o sinal induzido pelo
laser em muitas instancias. A variacdo média do ganho em funcdo do tempo ao longo
de 40 dias estd mostrada na Figura 5.8. Esta varia¢@o ¢ estimada para estar dentro de
1,0%. As barras de erro de 0,5% sdo para as incertezas estatisticas e efeitos
sistematicos. A incerteza sistematica ¢ devida a limitagdo da reprodutibilidade da
intensidade da luz nas PMTs, considerando que o objetivo do projeto do sistema a
laser ¢ monitorar a estabilidade do ganho relativo com 0,5% de acuracia para periodos
de tempo de meses e anos.

Uma vez que a variagdo global do sinal laser ¢ contabilizada, a estabilidade do
ganho por canal pode ser estudada. A variagdo tipica canal a canal para o ganho maior
(HG) e ganho menor (LG) estd mostrada na Figura 5.9, na qual as varia¢des do ganho
relativo para duas calibracdes a laser, realizadas em um intervalo de 50 dias, sdao
mostradas. As faixas laterais sombreadas representam canais com variagdo relativa
acima de 1%. O RMS observado de 0,3% (0,2%) no HG (LG) ¢ a convolugdo das
flutuagdes residuais do sistema a laser e variagdes da resposta da PMT. Dessa forma,
este RMS pode ser considerado como o limite superior na possivel variagdao

estocastica dos ganhos das PMTs.
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5.5 Sistema de Injecao de Carga

5.5.1 Consideracoes gerais

O TileCal ¢ usado para medir a energia de jatos hadronicos sobre uma grande
faixa de energia. Sao esperadas que flutuagdes nas propriedades dos jatos e nas suas
deposi¢des de energia no calorimetro limitem a acurdcia das medigdes de suas
energias absolutas em alguns pontos percentuais. Assim, o objetivo para a precisao da
calibragdo eletronica ¢ de, aproximadamente, 1%. [43]

Neste contexto, o Sistema de de Inje¢ao de Carga — CIS (Charge Injection
System) ¢ um elemento importante para a calibragao da energia medida com o TileCal
porque, como parte permanente da eletronica de cada canal, € usado para determinar a
calibragdo relativa dos pulsos provenientes do sistema eletronico de leitura para todas
as PMTs e mapear a resposta sobre toda a faixa de sinais de entrada ao longo do
tempo. Ou seja, o CIS ¢ usado para medir o fator de conversdo entre a carga (pC) e
counts (ADC) para a leitura digital da calibracdo a laser e, também, dos dados fisicos.
[41] [42] [43]

Cada canal de uma PMT tem dois caminhos analogicos (bi-gain), o alto e
baixo ganhos (82 counts/pC e 1.3 counts/pC, respectivamente), digitalizados por
conversor ADC de 10 bits, cobrindo uma faixa de 800 pC (que corresponde a um
deposicao de energia de, aproximadamente, 700 GeV). [41]

Cada canal ¢ equipado com capacitores utilizados na calibracao, carregados
com fonte de tensdo altamente precisa, que descarregam na entrada do sistema
eletronico. A medi¢do da carga injetada na entrada dos canais eletronicos permite
obter as denominadas constantes CIS, que sdo usadas para converter o sinal do ADC
counts em relagao a pC.

No ATLAS, o sistema CIS ¢ usado periodicamente durante os intervalos sem
feixe, chamados de beam-off .

A variacdo das constantes de calibracdo, para canais individuais do ADC,

durante a primeira metade do periodo de aquisicdo dos dados de 2011, foi de,
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aproximadamente, 0,1% e canais com variagdo maior que 1% foram registrados para

recalibracao.

5.5.2 Propriedades do sistema de leitura

A medicao de energia com o TileCal depende da resposta de 9.856 canais de
leitura e os pulsos de entrada provenientes das PMTs ou do CIS usam exatamente a
mesma eletronica, que estd esquematizada na Figura 5.10. Os componentes do CIS
para cada canal, assim como o denominado passive shaper e os amplificadores com
alto e baixo ganhos, estdo situados em uma pequena placa de circuito impresso,
conhecida como “3-in-1 card”, que ¢ montada no divisor de tensdao da PMT. Os
capacitores utilizados para injetar a carga de teste s3o uma parte intrinseca da entrada
da rede de passive shapers mesmo quando o CIS nio estiver sendo usado. O passive
shaper produz uma forma Gaussiana padronizada de 50 nano segundos e amplitude
proporcional a carga de entrada. O pulso gerado ¢ amplificado em dois diferentes
seguimentos no 3-in-/, um deles com ganho maior e outro menor, com uma razao de
64:1. Estes dois sinais s3o digitalizados em cada bunch crossing (25 ns) por
conversores ADC de 10 bits. O seguimento da eletronica com ganho menor tem
respostas maximas (1.023 counts) para uma entrada de 800 pC (o valor nominal da
resposta do calorimetro para chuveiros eletromagnéticos ¢ 1,0 pC/GeV) enquanto que,
para o maior ganho, a saturacdo ocorre para 12,5 pC (16 counts). Estes valores sdo
ligeiramente modificados por um offset da linha de base (pedestal), que ¢ configurado
para, aproximadamente, 50 counts. Amostras digitalizadas do nivel do pedestal tem
valor RMS de 0,6 counts para o ganho menor e 1,2 counts para o ganho maior,

decorrente principalmente do ruido dos amplificadores eletronicos do modulo 3-in-1.

Para cada trigger do primeiro nivel, at¢ 16 amostras ADC podem ser retidas,
embora 7 serdo armazenadas durante a operagdo normal do ATLAS. Durante os

testes, 7 ou 9 amostras foram armazenadas. No modo duplo de ganho, os dados
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provenientes dos dois ganhos sdo armazenados. Durante a operagao normal, os dados
do ganho maior sdo armazenados se nao houver saturacdo no ADC e, caso contrario,

os do ganho menor o serdo.

.- Passive P Low Gain Low Gain
PMT 4 Shaper Amplifier ADC
CIs High Gain High Gain
| Am plifier ADC

Figura 5.10 — Estrutura da cadeia de leitura. [43]

Os seguimentos dos ganhos maior € menor na placa 3-in-I consistem de
circuitos separados mas nao totalmente independentes, haja vista que compartilham a
entrada comum. Ambos os seguimentos incluem amplificadores que permitem rapida
recuperagdo caso haja saturagdes. Para o seguimento do ganho maior, a saturacdo
analodgica ocorre para sinais de entrada de, aproximadamente, 40 pC, embora o fundo
de escala ocorra a 12,5 pC. Para o seguimento do ganho menor, a saturacdo analdgica
ocorre a, aproximadamente, 1.400 pC, consideravelmente maior que os 800 pC da

faixa digital do sistema. [43]

5.5.3 Propriedades do sistema de injecio de

carga

Ha dois capacitores de calibracdo em cada canal com capacitancias de 5,2 pF
+ 2% (este valor inclui a capacitancia intrinseca da placa de circuito impresso, que
adiciona, aproximadamente, 0,1 pF) e 100 pF £ 1%. Estas tolerancias correspondem a
incertezas RMS de 1,2% e 0,6%, respectivamente. Os capacitores sdo carregados
através de fontes de tensdo de alta precisdo comuns a varios canais, enquanto

conversores ADCs sdo Unicos para cada canal. O chaveamento entre os capacitores
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permite o carregamento de cada um deles e o consequente descarregamento no
passive shaper. Conectando um capacitor carregado na entrada do passive shaper,
ocorre a injecdo de uma conhecida quantidade de carga na eletronica de leitura,
simulando um sinal fisico de uma associada PMT. O pulso injetado ¢ ligeiramente
mais rapido que o sinal da PMT e isto introduz 8% de correcdo entre a escala medida
via CIS com o pico de amplitude do pulso de saida e a correspondente escala
proveniente da PMT. Esta correlacdo foi estabelecida durantes os testes realizados a

priori. [43]

Uma inevitdvel caracteristica do sinal CIS ¢ que o controle digital do
chaveador FET, juntamente com capacitincias internas, injetam um pequeno sinal
bipolar no passive shaper. Esta caracteristica, que serd chamada de leakage pulse, esta
presente somente nos dados provenientes do CIS e ndo nos dados gerados das

colisdes, durante as quais os chaveadores permanecem fechados. [43]

Para isolar o leakage pulse do sinal primario, o chaveador pode ser fechado
sem carregar o capacitor. Pela variacao da temporizagao do fechamento do chaveador,
a forma do leakage pulse pode ser mapeada e usada como a correcao das
subsequentes analises. Os resultados deste mapeamento estdo mostrados na Figura
5.11. Para o ganho menor, os picos de amplitude sdo de 1,2 counts (0,9 pC) e 0,7

counts (0,5 pC) para os capacitores de 100 e 5,2 pF, respectivamente. [43]

A forma do leakage pulse é assumida permanecer constante a medida que o
capacitor carrega. O pico de amplitude poderia variar devido as mudancas na carga de
leakage dos chaveadores FET, mas esta variacao ¢ esperada ser pequena. O chaveador
¢ um Siliconix DG611DY e, segundo as especificagdes do fabricante, ha um
decaimento na caracteristica da carga leakage de 4 pC para nenhuma tensao aplicada a
0 pC na maxima tensdo de carregamento CIS de 8V. Para valores de tensdo de
carregamento abaixo da saturagao do maior ganho do sistema de leitura, o decaimento

esperado € menor que 0,1 pC. [43]
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Figura 5.11 — Leakage pulses medidos para capacitores de 100 pF e 5,2 pF com ganhos menor
e maior. A origem no eixo horizontal corresponde a posicéo de pico para um sinal de carga
injetada correspondente a 50% de fundo de escala. As formas representam a média de 44

canais para o ganho menor e 4 canais para o ganho maior. [43]

5.5.4 Performance esperada do hardware

5.5.4.1 Tolerancia dos componentes

O passive shaper, mostrado na Figura 5.10, contém somente indutores e
capacitores. Seus capacitores possuem dielétricos de ceramica high-Q (alta qualidade)
NPO (negative-positive zero - sao materiais dielétricos com as menores perdas). A
tolerancia dos capacitores de calibracdo estd mostrada acima e a dos demais ¢ de 1%.
Os indutores possuem dielétricos de ferrite e tolerdncia de 2%. Resistores que
influenciam todo o ganho analdgico, seja no uso dos divisores de tensdo ou no
controle do ganho de um OPAMP sdo de filmes finos e SMD com tolerancia de 0,1%.
[43]
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A variagdo na amplitude de saida associada as tolerancias destes componentes
passivos foram determinadas através de estudo Monte Carlo com o simulador SPICE.
A variagdo esperada do pico de amplitude de saida para uma dada carga de entrada ¢
de, aproximadamente, 0,2%. [43] [44]

A performance do passive shaper em cada modulo 3-in-1 € também sensivel a
capacitancia da fonte de sinal, neste caso a PMT, e associada ao divisor de tensao. O
valor tipico da capacitancia foi medido e incluido no projeto do shaper. Para estimar a
influéncia da variagdo neste valor, 4 PMTs e divisores de tensdo foram testados com
os mesmos modulos 3-in-1 e canal de leitura. Um valor RMS de 0,7% foi observado
no pico da amplitude de saida. Este valor ¢ tomado como caracteristico da variagao de

canal para canal desta fonte, antes de qualquer calibragao.

5.5.4.2 Caracteristicas do DAC

O conversor DAC de 10 bits que configura a tensdo aplicada aos capacitores
de calibragdo ¢ um Exar MP7633JS. Ele tem um erro especificado de 0,4% de fundo
de escala, ndo linearidade diferencial (DNL) de 2 bits menos significativos (LSB), e
uma nao linearidade integral (INL) de 2 LSB. O DNL caracteriza as variacdes na
largura de 1.023 passos, enquanto o INL caracteriza os desvios do ajuste da resposta.
O DAC ¢ alimentado com uma fonte de tensdo de alta precisdo com tolerancia de
0,1%, através de dois OPAMPs que também tém ganho controlado de 0,1%. [43]

A tensao de carregamento foi medida durante os testes para um grupo de 48
moédulos 3-in-1, usando um voltimetro digital (DVM). A tensdo de fundo de escala
teve média de 0,2% sobre o valor nominal de 8,192 V ¢ RMS entre os modulos de
0,08%. Para uma configuracdo de DAC equivalente a zero, a tensdo de carga medida
foi de -30 +/- 60 pV. E utilizado um limite superior de 0,1% para o efeito na incerteza
canal para canal. [43]

A regido de performance mais problematica para o DAC corresponde a um

pequeno numero de counts. Esta regido foi examinada utilizando um DVM para medir
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a tensao aplicada em cada configuracdo. O erro medido em cada tensao aplicada esté
mostrado na Figura 5.12 para dois modulos 3-in-1. O erro ¢ menor que 0,4% para
cargas acima de 3 pC e menor que 0,2% para cargas acima de 10 pC. Os resultados
medidos para os desvios e erros sdo substancialmente melhores que o esperado para

um DAC com as especificagdes mostradas acima. [43]
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Figura 5.12 — Erro em funcéo da carga injetada com o capacitor de 100 pF. [43]

5.5.4.3 Caracteristicas do ADC

O ADC usado para digitalizar o sinal analdgico ¢ o AD9050 da Analog
Devices. O erro de fundo de escala especificado ¢ de 1%, um tipico DNL de 0,75 LSB
e um tipico INL de 1 LSB. Se este DNL fosse distribuido de acordo com uma
Gaussiana, ele corresponderia a uma variagdo RMS nos passos de 0,23 LSB. Além
disso, o erro RMS de quantizagdo de um tipico ADC amostrando uma amplitude
randomica € de 0,29 LSB. [43]

As propriedades do ADC foram testadas no laboratério através da medi¢ao da
saida de 10 ADCs. Este estudo usou um DAC de 16 bits Highland Technology V470
para controlar o nivel de tensdo de entrada, o qual foi escaneado na escala completa
do ADC em passos de, aproximadamente, 0,04 mV. Aproximadamente 26 passos de
tensdo de entrada foram tomados através de cada passo do ADC. Para cada tensdo de

entrada, a saida do ADC foi amostrada de 500 amostras digitalizadas. O ajuste linear
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da saida do DAC versus a entrada foi aplicada para determinar o ganho. Isto foi
encontrado para ter uma variagdo RMS de 1,5% sobre os 10 ADCs. Os residuais de
um ajuste linear estdo mostrados na Figura 5.13. A resposta para os outros ¢ similar.
As caracteristicas observadas sdo consistentes com a especificacdo do fabricante. [43]

As respostas residuais para todos os 10 ADCs mostram uma periodicidade de
32 counts. O valor RMS para estas respostas foi de, aproximadamente, 0,5 LSB,
embora ndo tenham uma distribuicdo Gaussiana. As implicagdes deste padrao de
respostas residuais na medicdo de amplitude com o sistema de leitura foram
analisados via Monte Carlo. Apesar da aparente complexidade, o efeito combinado no
pico da amplitude reduz para uma incerteza sistematica de 0,5 counts. [43]

Dessa forma, a principal fonte de variagdes no ganho se deve as capacitancias
de entrada e o erro do ganho do ADC. Porém, o sistema CIS permite que estas

variagoes possam ser medidas e removidas. [43]
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Figura 5.13 — Desvios medidos de um tipico ADC: (a) residual sobre toda a escala, (b) detalhe

mostrando o residual estruturado com o periodo de, aproximadamente, 32 ADC counts. [43]

5.5.4.4 Nao-linearidade do ganho menor

Uma caracteristica ndo ideal do sistema de leitura esta mostrada na Figura 5.14
(a), a qual mostra a taxa medida do pico de amplitude de saida em funcdo da carga
injetada. Para uma resposta linear, esta taxa deveria ser constante. Na configuragdo

normal, mostrada em circulos solidos, a nao-linearidade de 2% ¢ vista em um sinal de,
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aproximadamente, 110 pC. As barras de erro na Figura 5.14 (a) correspondem a
incerteza sistematica de 0,5 counts da performance do ADC. Flutuagdes em cargas
menores parecem ser consistentes com a fonte. [43]

Maior percep¢do do comportamento da eletronica foi obtida através de
simulagdes da resposta analdgica. Isto foi feito com o programa AccuSim, uma versao
da Mentor Graphics para o SPICE. A simulagdo usou modelos dos fabricantes dos
circuitos integrados. A forma do pulso de entrada foi tomada a partir da medicdo de
um sinal de uma PMT com 50 ohms de carga feita com osciloscopio digital. [43]

A nao-linearidade prevista na resposta do ganho menor da simulagdo para o
sinal analdgico esta mostrada na Figura 5.14 (b). A resposta tem uma diminuig¢ao
acentuada a partir de 40 pC e atinge o maximo de 0,6%. A queda na resposta em 40
pC ocorre quando o ganho maior da eletronica analdgica comeca a saturar. Os dois
seguimentos, ganhos maior € menor, sdo conectados a mesma fonte e, quando o
OPAMP do ganho maior satura, pequenas variacdes no offset da tensao de entrada
podem propagar para o outro segmento. Diante disso, foram repetidas medicdes e
simulagdes com o seguimento do ganho maior desconectado. Os resultados estdo
mostrados com o circulo aberto nas Figuras 5.14 (a) e (b). A maioria da nao-
linearidade ¢ removida desta forma. Algum acoplamento residual poderia ainda
permanecer através de capacitancias do PCB e acoplamentos através da fonte mas

estes nao foram simulados ainda. [43]
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Figura 5.14 — (a) medida do ganho menor com (e) e sem (0) o ramo do ganho maior
conectado. As barras de erro correspondem as incertezas sistematicas de 0,5 counts do ADC.
(b) ndo-linearidade prevista para o ganho menor com (e) € sem (0) o ramo do ganho maior

conectado.
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Embora os valores preditos e observados variem um pouco, as formas dos
graficos sdo semelhantes. Estas variacdes foram atribuidas as questdes de simulagdes

pelo fato do modelo adotado ndo apresentar uma sensibilidade maior. [43]

5.5.5 Estratégia de calibracao do sistema CIS

5.5.5.1 Objetivos da calibracao

Baseado no que foi mostrado anteriormente sobre as variagdoes da resposta do
sistema de leitura e da ndo-linearidade do ganho menor, os objetivos do CIS sdo os
seguintes:

e C(Calibracdo das variagdes das respostas do sistema de leitura,
fornecendo um fator de conversdo ADC count para pC para as duas
escalas de ganho em cada canal.

e Correcdo dos 2% de ndo linearidade na resposta do ganho menor.

Como foi mencionado anteriormente, um dos fatores de variagao € o ganho do
ADC. Os ganhos maior e menor, em cada canal, utilizam ADCs separados, que sdo

calibrados separadamente.

5.5.5.2 Definicao dos fatores de calibracao

A Figura 5.15 mostra o pico de amplitude de um escaneamento CIS em funcao
da carga injetada para um canal tipico. O fator de calibrag¢@o para cada ganho ¢ obtido
a partir da inclina¢do do ajuste linear desde a origem. As respostas residuais dos dois

ajustes estdo mostradas na Figura 5.16. Cada ponto representa a média de mais de 200
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injecdes e as incertezas sdo consideradas muito pequenas. As incertezas sistematicas

dominantes sdao provenientes da nao-linearidades dos ADCs. [43]
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Figura 5.15 — Picos de amplitude em func¢do da carga injetada para um tipico canal
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Figura 5.16 — Valores residuais da calibragdo do canal de leitura mostrado na Figura 5.16 (a)
para o ganho maior ¢ (b) para o ganho menor. As barras de erro correspondem as incertezas

sistematicas de 0,5 counts do ADC. [43]

A faixa do ajuste linear para cada ganho ¢ restrita e as cargas de entrada fora
desta faixa sdo calibradas por extrapolacdo. Os limites superiores, escolhidos para
estarem bem abaixo da saturagao do ADC, sao de 10 pC para o ganho maior ¢ 700 pC
para o ganho menor. O limite inferior para o ganho maior ¢ de 3 pC, garantindo que a
carga injetada com o capacitor de 100 pF estd definida por, pelo menos, 4 counts do
DAC e, por isso, tem precisdo melhor que 0,4%. Excluindo os pontos de menor valor

de carga injetada, também minimiza a sensibilidade ao pulso leakage, o qual tem
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amplitude méxima menor que 0,8 pC. Para o ganho menor, o ganho inferior a 300 pC

¢ grande o bastante para excluir qualquer contribuicao significante de nao-linearidade.

[43]

Histograma dos fatores de calibracdo dos ganhos maior ¢ menor para 269

canais de 3 modulos sdao apresentados na Figura 5.17. A média do fator de calibragao

do ganho maior ¢ 81,3 counts/pC com um RMS de 1,5% enquanto que, para o ganho

menor, 1,29 counts/pC com 1,4%. [43]

A Figura 5.18 mostra o RMS em fun¢do da carga injetada. Os circulos

fechados mostram a resposta depois da calibracdo e os abertos, antes dela. O aumento

da variacdo do RMS para valores menores de carga se deve as propriedades do

sistema. [43]
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Figura 5.17 — Fatores de calibrag@o de 269 canais de leitura para o ganho maior (a)
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Figura 5.18 — Variagao da resposta de 269 canais em funcao da carga injetada para o ganho

maior (a) e ganho menor (b), mostrando o RMS antes da calibragdo (e) e depois (0). O

aumento na variagdo para valores menores de carga em (a) se deve, majoritariamente,

a resolucao do DAC, enquanto que, em (b), se deve a resolu¢do do ADC. [43]
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High gain CIS Calibration [ADC counts/pC]

A Figura 5.19 mostra a estabilidade das constantes de calibracdo dos ganhos
maiores e menores entre agosto de 2008 e outubro de 2009. Foram compreendidos
99,4% do numero total de ADCs e a estabilidade temporal de um canal tipico também

esta mostrada para cada ganho. [42]
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Figura 5.19 — Estabilidade das constantes de calibragdo dos canais de leitura para os

ganhos maior (esquerda) e menor (direita) em fungao do tempo. [42]

Neste periodo, a variagdo RMS para os ganhos maiores e menores mostrada ¢
menor que 0,1%. As bandas sobrepostas de +0,7% representam as incertezas
sistematicas para as constantes de calibragdo de canais individuais, principalmente

devido as incertezas das cargas injetadas. [42]

As distribuigdes das constantes de calibragdo para os ganhos maiores e
menores para canais individuais dos ADCs foram comparados com amostras dos
canais calibrados durante os testes preliminares, compreendidos entre 2002 e 2003 e
com os testes de 2009. Nao foram encontradas alteragdes significantes nos valores das

constantes. [42]
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5.5.5.3 Correcao da nao-linearidade do ganho menor

A resposta residual depois da calibracdo de primeira ordem, medida sobre 269
canais, estd mostrada na Figura 5.20. A resposta residual para o ganho maior ¢ menor
que 0,2% para valores de carga superiores a 3 pC e estd dentro da precisdo desejada
de 1%, de modo que ndo serdo necessarios procedimentos de calibracdo de segunda
ordem. O maior valor de residual para carga menor que 2 pC ¢ devido a efeitos
residuais do pulso de leakage em pequenos valores de carga injetada e ndo ¢ esperado
para dados provenientes da Fisica do detector. De qualquer forma, o efeito ¢ menor
que 0,6% em 0,67 pC. [43]

Por outro lado, a resposta residual para o ganho menor mostra valores que se

aproximam de 2%. Isto ¢ removido com corregdes baseadas nestes residuais. [43]

Residual (%)
O

Residual (%)
G

) 0 100 200 300 400 500 600 70O
Charge (pC)

8 10
Charge (pC)

Figura 5.20 — Residual médio nos 269 canais depois da calibragao em funcao da carga

injetada para o ganho maior (a) e para o ganho menor (b).

Como ndo houve variagdes além das incertezas da resolugcdo dos ADCs, uma
corre¢ao global foi realizada e consiste de uma Look Up Table (LUT) das médias dos
valores residuais mostrados na Figura 5.20 (b), que corrigem a nao-linearidade
observada. A medicao de carga em um dado canal ¢ determinada por uma calibragdo
de primeira ordem, enquanto uma correcdo de segunda ordem ¢ feita através da LUT.
A mesma correcdo ¢ aplicada em todos os canais € nao ha a introducao de outros

parametros de calibracdo. Para cargas acima de 500 pC, nao ¢ realizada a calibragdo
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de segunda ordem, haja vista que a resposta ¢, aproximadamente, linear e dentro de

0,1%.

5.5.6 Estudos dos efeitos sistematicos

5.5.6.1 Assinaturas do ADC

Embora a performance observada dos ADCs esteja coerente com as
especificagdes do fabricante, pequenos valores residuais ndao-Gaussianos podem ser
significativas fontes de incertezas para sinais com poucos ADC counts. [43]

Para avaliar esta significancia, foram feitas simulagdes via Monte Carlo e
pseudo eventos foram gerados, alterando a escala do pulso para uma determinada
amplitude. A temporizagdo do pulso da amostra em cada pseudo-evento foi escolhida
aleatoriamente, com uma distribui¢do uniforme de valor de tempo de pico de £ 12,5
ns do valor central da amostra. O ruido da eletronica do seguimento de menor ganho
foi incluido para gerar amostras usando distribuicdo Gaussiana com RMS de 0,6 ADC
counts. Um valor de bias foi introduzido em cada amostra baseada em seu valor,
seguindo a assinatura medida do ADC. Finalmente, as amostras sao arredondadas para
valores inteiros, para simular a digitalizacdo. [43]

Para cada assinatura medida do ADC, um conjunto de pseudo-eventos foi
gerado com amplitudes variando de 2 a 900 ADC counts, com 1.000 eventos em cada
amplitude. [43]

A incerteza esperada foi determinada a partir do célculo da variagdo RMS do
bias em cargas medidas com 10 assinaturas de ADC em fun¢ao da carga. O resultado
esta mostrado na Figura 5.21 e comparado com a incerteza esperada de variaveis
randomicas de 0,4 e 0,6 counts na amplitude ajustada. A escala de incertezas para

pequenas cargas ¢ de, aproximadamente, 0,5 counts. [43]
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Figura 5.21 — Incertezas preditas na carga medida devido a resolugdo do ADC, com variagdo
RMS dos resultados para 10 medidas de assinaturas do ADC. A incerteza para variagio RMS

na amplitude ajustada com 0,4 (vermelha) ou 0,6 (azul) counts do ADC. [43]

Dessa forma, as incertezas sistematicas na medi¢do de carga devidas as
imperfei¢cdes do ADC correspondem a resolugdo de 0,5 counts na amplitude de pico.
[43]

Embora os resultados dos estudos via Monte Carlo mostrados aqui se refiram
ao seguimento do ganho menor, conclusdes semelhantes podem ser aplicadas ao
seguimento de ganho maior. O aumento no ruido da eletronica de uma variagao de 0,6
para 1,2 ADC counts tem pouco efeito nos resultados. A Unica importante distingao
entre os seguimentos de ganho maior e menor em termos da performance do ADC ¢ a

faixa de carga na qual a resolucao de 0,5 counts ¢ significativa. [43]

5.5.6.2 Variac¢oes na forma do pulso

Em estudos anteriores sobre a forma do pulso, foi considerado que a forma
independia do tamanho do sinal, variando-se somente a amplitude com a carga. Foi

considerado que a forma era a mesma para todos os canais. Para investigar a variagao
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da forma com a carga, as formas foram quantitativamente comparadas e, depois,

usadas para determinar a variacao sistematica na carga medida. [43]

Este estudo se baseou nas formas do pulso para o maior capacitor, que ¢ usado
para a calibragcdo. Para o menor capacitor, os procedimentos sdo 0s mesmos € as

incertezas sistematicas associadas poderiam entdo ser comparadas. [43]

Os pulsos foram gerados a partir de cargas injetadas de acordo com os valores
mostrados na Tabela 5.1. As formas de pulso referéncia sao os correspondentes a 8 pC

para o ganho maior e 410 pC para o ganho menor. Cada forma de pulso se refere a

média de 44 canais. [43]

Tabela 5.1 — Cargas e a correspondente configuragdo do DAC para as formas de pulso
medidas. [43]

High Gain Low Gain
DAC Setting | Charge (pC) || DAC Setting | Charge (pC)

2 1.6 16 12.8

4 3.2 32 25.6

6 4.8 48 38.4

8 6.4 64 | 512

10 8.0 128 102.5

12 9.6 256 2050
384 307.5
512 410.0
640 512.5
768 615.0

A variagdo da forma do pulso com a carga estd mostrada na Figura 5.22.
Diferencas na forma do pulso para o ganho maior ficaram menores que 1% da
amplitude de pico, enquanto as diferengas de poucos pontos percentuais sdo vistos

para o ganho menor. As diferengas maiores sdo associadas a ndo-linearidade do ganho

menor.
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Figura 5.22 — Dependéncia de carga em relacdo a forma de pulso para o ganho maior
(a), para o ganho menor (b) com valores intermediérios de carga e para o ganho
menor com valores maiores de carga (c). As diferengas sdo calculadas como
percentuais da amplitude de pico normalizada relativa a forma de pulso referéncia,

que corresponde a 8 pC para o ganho maior e 410 pC para o ganho menor.

5.6 Corrente de minimum bias

5.6.1 Introducao

Os detectores do CERN tém que lidar com outro problema que ¢ o ruido
proveniente das colisdes proton-proton com pequenos valores de momento, cuja taxa
¢ proporcional a luminosidade do LHC. Estes processos conduzem aos denominados
eventos Minimum Bias (MB), que produzem uma ocupagao em todos os detectores e
ndo pode ser negligenciada. O ruido associado aos calorimetros pode limitar a
performance, mas este processo pode ser usado para monitorar a resposta do TileCal,
haja vista a corrente de MB, considerando-se a média em milisegundos, ser quase
constante e proporcional a taxa de interagdao. Dessa forma, a corrente de MB pode ser
usada para monitorar a resposta do calorimetro e a relativa luminosidade durante as

colisdes. [41] [17]
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5.6.2 Caracteristicas do monitoramento da

corrente de minimum bias

A taxa da deposicdo de energia devida ao MB tem as seguintes propriedades:
[17]

e ¢ proporcional a luminosidade do LHC.

e E uniforme no angulo azimutal.

e E moderadamente dependente sobre a coordenada m medida pelo
TileCal.

e Produz sinais nas PMTs que sdo, normalmente, grandes o suficiente
para serem armazenados e sem grandes custos do ponto de vista
eletronico.

e A corrente no anodo das PMTs, medida em milisegundos, ¢ quase

sempre constante.

A primeira propriedade depende de determinadas condi¢gdes como, por
exemplo, a auséncia de consideravel contribuicdo das perdas dos feixes devido a
espalhamento. Sob estas condi¢des, a corrente média em cada célula de leitura,
dividida pela luminosidade, d4& um numero proporcional para toda a resposta do
calorimetro, que poderia ser constante com o tempo. Assim, qualquer variacdo na
corrente MB em relacdo a luminosidade pode ser comparada a informacdo dos
sistemas a laser ou de carga radioativa para entender o comportamento do calorimetro
com o tempo e corrigi-lo, a partir da robustez que o método proporciona. [17]

O sinal MB fornece uma maneira de monitorar continuamente a resposta do
calorimetro porque ele pode ser lido durante as colisdes sem interferir na aquisi¢ao de
dados. Isto porque o sinal no anodo da PMT ¢ obtido sem interferir no pulse shaper.
[17]

Mesmo se as condigdes no LHC ndo permitem usar o sinal MB para analises
quantitativas, a corrente MB pode ser utilizada como ferramenta online de

diagnostico. Variagdes na resposta relativa de duas PMTs, que léem uma célula do
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TileCal, de distribui¢do ¢ e #do sinal MB, podem ser consideradas indicagdes de

fendmenos que precisam ser investigados. [17]
Estimativas do sinal MB e sua amplitude e seu espectro de frequéncia sao

necessarios para projetar a eletronica.

5.6.2.1 Simulacoes da taxa de deposicao de energia

por MB

A energia média, depositada em cada colisdo, em diferentes profundidades e
pseudorapidez, no TileCal foram estimadas utilizando simulagdes Monte Carlo com
os softwares do detector ATLAS. [17]

A luminosidade de 10°* cm™s’! produz 17,5 MB de eventos/colisao,
considerando a frequéncia de colisdes de 40 Mhz. Trés conjuntos de eventos foram
utilizados resultando em 1.227 eventos. Em cada colisdo, a energia média depositada
nas células An x Ap = 0,1 x 0,1 para os trés segmentos radiais estdo mostradas na
Figura 5.23, na qual o barril e o barril estendido sdo mostrados separadamente. [17]

A deposi¢do da energia média por colisdo ¢ de 15 a 20 MeV no barril e de até
35 MeV no primeiro segmento do barril e barril estendido, respectivamente. Nas
bordas dos barris a energia média ¢ menor porque a energia ¢ compartilhada entre
duas partes do calorimetro ou entre o calorimetro Endcap e o barril estendido. H4 um
fator de 3 vezes menos energia no segundo que no primeiro segmento, € um fator de
10 no segmento mais externo. [17]

Flutuagcdes na deposi¢do de energia foram simuladas para especificar
adequadamente a eletronica de leitura. Para isso, o valor RMS da energia MB/colisao
também foi calculada, levando em conta flutuagdes de Poison do numero de
interacdes MB por colisdoes. O valor RMS da deposi¢ao de energia por c€lula, assim
como a média, sao mostrados nas Figura 5.24 para o barril e Figura 5.25 para o barril

estendido.
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Figura 5.23 — deposicao de energia média por colisdo proveniente de interagdes MB em GeV.

Os dois eixos horizontais representam os trés segmentos radiais (profundidade) do TileCal e a
segmentacdo em 7). Os dois graficos correspondem ao barril (acima) e o barril estendido

(abaixo). [17]
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Os valores RMS sdo tipicamente poucas vezes maior que as médias, porque
mesmo nestas taxas de interacdo a ocupacao das células do calorimetro € muito menor
que 1. O valor RMS da deposi¢ao de energia ¢, aproximadamente, 100 a 150 MeV
nos primeiros dois segmentos do barril e e barril estendido, caindo para 10 a 15 MeV

no segmento mais externo. [17]
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Figura 5.24 — Energia/colisdo média e seu valor RMS versus 1 para os trés segmentos do

barril. A escala vertical estd em GeV. [17]
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Figura 5.25 - Energia/colisdo média e seu valor RMS versus 1 para os trés segmentos do

barril estendido. A escala vertical esta em GeV. [17]

5.6.2.2 Estimativa da corrente MB

A conversdo da energia média depositada £ para a correspondente corrente da

PMT I ¢ obtida da seguinte forma:

f.nPE.G.e'E
2

I =
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no qual “/’ ¢ frequéncia de colisdes no LHC, “npg” € o nimero de fotoelétrons/GeV
detectados no TileCal, “G” ¢ o ganho da PMT e “e” € a carga do elétron. O fator 2 no
denominador ¢ introduzido porque cada célula, recebendo uma energia “E”, ¢ lida por

duas fotomultiplicadoras. Usando n,, =50 p.e./GeV e G = 10°, o fator de conversio

energia MB/corrente ¢ 16 nA/MeV. Este valor foi usado para obter a Tabela 5.2: [17]

Tabela 5.2 — Deposicao de energia MB maxima e minima em cada camada e a correspondente

corrente: [17]

Layer Emax (MeV) Imax (NA) Emin (MeV) Inin (NA)
1 36 576 8 128
2 11 196 2 32
3 1.2 19 0.4 6

A Tabela 5.2 mostra a madxima e minima energias estimadas e as correntes por
célula nas trés camadas do calorimetro. Os nimeros foram obtidos a partir dos dados
que geraram as Figuras 5.24 e 5.25, desconsiderando-se as flutuacdes estatisticas, e

foram usados no projeto da eletronica do sistema de leitura de corrente MB. [17]

A Figura 5.26 mostra a corrente de anodo média para uma célula do TileCal
em funcao da luminosidade instantanea, em 2011. A correlagdo fica dentro de 0,5%

para altas luminosidades. [41]

10 T
= -«—— Data -
8 Paoli fit: f{x) = 0.052x + 0.02 —
- o indf = 2.9 -
E__ —
4 Tile Calorimeter -
2 o ATLAS Preliminary =
ﬂ_.......J........J_......_.L.....;J..._..._J._.......J.......J...._...L_......l_._.__

Figura 5.26 — Corrente de anodo média para uma célula do Tilecal em fungdo da
luminosidade, em 2011. O grafico da parte de baixo da figura mostra o desvio do

comportamento linear. [41]
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Capitulo 6

Processador Central do Trigger e o

Sistema de Calibracao

Pesquisar uma Fisica rara implica em detectores complexos, como o ATLAS,
que ¢ projetado para trabalhar com uma alta taxa de eventos, utilizando trigger online
de processamento dos sinais.

Neste contexto, ¢ importante o desenvolvimento de ferramentas que
possibilitem verificar o funcionamento dos subdetectores e do trigger.

Este capitulo tem por objetivo apresentar, no contexto do experimento
ATLAS, o sistema de calibragdo ¢ o moédulo responsavel pela selegdo dos
subdetectores que serdo calibrados regularmente ao longo do funcionamento do LHC.

Antes de mostrar mais detalhadamente as caracteristicas da calibragdo, sera
apresentada a estrutura de colisdes de particulas no LHC, ilustrando os intervalos

destinados a calibragao.

6.1 Estrutura das colisoes no LHC

Sobre as colisdes no LHC, os feixes de particulas, compostos por prétons, sao
acelerados em sentidos opostos e colidem no interior dos detectores, ciclicamente.

No inicio de cada ciclo ou volta do LHC, ocorrem 81 colisdes em intervalos de
25 ns, produzindo, em média, 25 colisdes para uma taxa de interagdo total de 1 GHz.

Em seguida, ha um intervalo de 220 ns, iniciando mais 81 colisdes. No final de 3
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grupos de colisdes, hd um intervalo maior de 940 ns. Apos 35 grupos de colisdes, ha o
intervalo do final da volta do LHC, de 3,17 us, que pode ser usado para realizar as
sequéncias de calibracdo. Depois, o ciclo se inicia novamente. A Figura 6.1 ilustra a

estrutura das colisdes em uma volta do LHC [15]:

25 ns DISTANT 940 ns 317 s
{81 BUNCHES) (38 MISSING BUNCHES) (127 MISSING BUNCHES)

220 ng
(B MISEING BUMCHES) >

&
¥

88.924 |

Figura 6.1 — Estrutura das colisdes no LHC. [15]

6.2 Monitoramento e calibracao

durante o GAP

Durante o funcionamento do LHC, o trigger do primeiro nivel — L1A —
mostrado anteriormente, deve ser centralizado e emitido pelo CTP para evitar
problemas de sincronizagdo. Desse modo, os procedimentos de calibracdo realizados
no gap também devem ser controlados pelo CTP. Além disso, hé vérios sub-detectors
instalados no ATLAS que também podem realizar os procedimentos de calibragao
durante o gap. Portanto, para evitar problemas como, por exemplo, o trigger de
calibragdo de um sub-detector sendo mascarado pelo trigger de outro sub-detector, o

intervalo de tempo do gap deve ser utilizado por um unico sub-detector. [15] [45]
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Para colimar o fim desejado, foi encontrada uma alternativa de lidar com a
calibracdo dos sub-detectores durante o gap e compreendeu o projeto e
desenvolvimento do chamado CTP-CAL (Central Trigger Processor Calibration

Module), apresentado na proxima se¢ao.

6.3 Modulo de Calibracao do Processador
Central do Trigger

Para atender aos requisitos dos sub-detectores em relacdo a necessidade de se
realizar procedimentos de calibragdo durante o gap sem que haja conflito dos sinais e
o comprometimento da centralizacdo e emissao do trigger do primeiro nivel pelo
CTP, foi necessario, primeiro, compreender os procedimentos de calibragao,
principalmente do TileCal, e o funcionamento do CTP para, entdo, projetar e
desenvolver o CTP-CAL. [15] [45]

Em linhas gerais, o primeiro nivel do frigger, que é implementado em
hardware/firmware, ¢ composto pelo CTP, que recebe informacdes basicamente do
sistema de calorimetria e de detectores rapidos de muons, ¢ toma as decisdes de
selecdo de eventos, diminuindo a taxa de 1 GHz para, até, 100 kHz. O CTP pode ser
fragmentado em sete modulos com fungdes especificas: CTP_MON, que realiza o
monitoramento, CTP_IN, que recebe as entradas do trigger, CTP_CORE, responsavel
pelos Read-Out Drivers e menu de trigger, CTP_MI e CTP_DI, realizando a interface,
DCTPI_LTP, que ¢ o processador local de trigger. [15] [45]

As informagdes, provenientes dos sub-detectores, sdo amplificadas, passando
por discriminadores e armazenadas em memorias (pipeline). Se os critérios de
selecdo, previamente definidos, forem atendidos, ¢ gerado o trigger de decisao LIA,
iniciando a transferéncia dos dados para os derandomizers, passando pelos Read-Out

Drivers, até chegar ao nivel 2, como ilustra a Figura 6.2. [15] [45]
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Figura 6.2 — Transferéncia dos sinais entre os niveis 1 e 2 do sistema de trigger.

O papel do CTP ¢, portanto, combinar as informacdes dos sistemas de

calorimetria e de muons e gerar o frigger de decisdo, L1A, mostrado na Figura 6.3.

Calo Muon Outros
trigger trigger trigger

Tme Lo

lL1A

Figura 6.3 — Geragédo do sinal L1A pelo CTP.

Mas o CTP também pode receber informagdes sobre os triggers de calibragao,

enviados pelos sub-detectores, para a realizagdo de testes.

Este procedimento, a calibragdo, ¢ feito no final da volta do LHC, no intervalo

de 3,17 ps.

Durante o processo de calibragdo, um sub-detector envia sinais de eventos
conhecidos na entrada do sistema de amplificacdo e as saidas dos RODs (ReadOut
Drivers) sdo analisadas, verificando se a eletronica e demais constituintes do sistema

de leitura esta funcionando corretamente, como ilustra a Figura 6.4. [15] [45]
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Figura 6.4 — Sistema de calibragdo do ponto de vista da transferéncia dos sinais entre os niveis

le2.

Ha a possibilidade de até 20 sub-detectores instalados, resultando em 60 sinais
de pedidos de calibracdo que chegam até o CTP. Mas, somente um terd o seu pedido
aceito no final de cada volta, para evitar problemas como, por exemplo, o trigger de
calibragdo de um sub-detector interferindo na resposta do frigger de outro sub-
detector. [15] [45]

Todos os sinais L1A devem ser emitidos pelo CTP e, da mesma forma, o
trigger de calibracdo também deve ser feito pelo CTP, evitando problemas de
sincronizagdo. [15] [45]

Sendo assim, para lidar com os pedidos de calibrag@o e selecionar o respectivo
detector, foi projetado e desenvolvido o CTP-CAL, que também ¢ utilizado para
inserir outros sinais, como o beam pick-up, que indica a passagens dos feixes de
particulas ao sistema do CTP. [15] [45]

Para fazer esta comunicagdo entre os pedidos de calibragdo provenientes dos
sub-detectores e 0 CTP-CAL, ¢ preciso entender o que sdo as denominadas “palavras

de trigger”.

6.3.1 Palavras de trigger do LVLI1

O sistema de trigger do nivel 1 gera uma palavra de 8 bits em cada colisdo
aceita, ou seja, cada colisdo que gera eventos de interesse. Esta palavra ¢ gerada no

CTP e ¢ distribuida pelos modulos TTC.
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As palavras de trigger podem ser usadas pelos sub-detectores para o controle
de processamento como, por exemplo, nos RODs, de acordo com o tipo de evento.
Uma outra aplicacdo da palavra de frigger seria considerar o uso mais intenso da
supressdao de dados do calorimetro para tipos de eventos os quais o calorimetro ndo
desempenha papel critico. [46] — [48]

A palavra de trigger do LVL1 ¢ computada a partir de um conjunto de itens
que disparam o trigger e de um subconjunto de entradas internas e externas ao CTP,
incluindo entradas de palavras de trigger de calibracdo. Portanto, a definicdo da
palavra de trigger do LVLI1 ¢ parte do menu de trigger.

O bit mais significativo da palavra de trigger do LVL1 ¢ o indicador para
distinguir entre trigger proveniente da Fisica do detector e trigger de
calibragdo/testes. Os demais bits tém significados diferentes para os dois casos e serdo
abordados a seguir. [46] — [48]

Deve-se ressaltar que os dados resultantes dos friggers de calibragdo nao serao

processados no segundo e terceiro niveis de trigger.

6.3.1.1 Trigger da Fisica do detector

A defini¢do da palavra de trigger do LVLI1 para a Fisica do detector, ou seja,

para a geracao de eventos provenientes das colisdes, estd mostrada na Tabela 6.1:

Tabela 6.1 — Especificag@o da palavra de trigger para a Fisica do detector. [46]

Bit Especificacao

0—-6 | Classe do trigger.

7 Definicao do trigger da Fisica do detector (=1).

Os bits 0 - 6 possibilitam a distingdo entre 7 diferentes classes de trigger e acdes

como, por exemplo: [46]
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e A palavra de trigger sendo usada para distinguir o trigger de decisdo do
calorimetro (e/ y, jet, energia total )

e Triggers de miion com baixo valor de p,,usado como primeiro estagio na
selecdo da Fisica-B (B-Physics), que tem, como principal objetivo estudar a
estrutura do quark e seu papel na violagao CP. [49]

e Definicdo do tipo de trigger como triggers com clock pré-definido, trigger em

especificos bunch-crossings, trigger de minimum bias, etc.

O algoritmo usado para computar cada uma das 7 classes de trigger consiste
da operacdo logica OU sobre 256 itens de trigger. A mascara de 256 bits ¢
programada independentemente para cada classe. [46]

Informagdes detalhadas sobre o trigger de decisdio do LVLI1 sao
disponibilizadas no sistema de leitura via RODs e enviadas ao construtor de regides

de interesse (Rol builder) para o uso no segundo nivel — LVL2.

6.3.1.2 Trigger de calibracao e testes

A definicao da palavra de trigger do LVLI1para propoésitos de calibragao e

testes estd mostrada na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 - Uso da palavra de frigger de calibragdo/testes para o nivel 1. [46]

Bit Especificacao

0—2 | Cddigo do tipo de trigger especifico por sub-dector.

3-6 Identificador do sub-detector

7 Definicao do trigger de calibragao/teste (=0).

Existem dois tipos de palavras de trigger de calibragao e testes:
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e Triggers especiais gerados no CTP.

e Triggers de calibracdo requisitados pelos sub-detectores.

Os pedidos de calibragao sao iniciados nos sub-detectores e enviados ao CTP
pelo respectivo LTP e compreendem palavra de 3 bits. Para evitar problemas, somente
um sub-detector podera realizar as sequéncias de calibracdo em uma volta do LHC.
Para isso, cada volta do LHC sera atribuida a um sub-detector (no total de 16 voltas,
embora possa chegar a 20). Os bits 3 — 6 sdo usados entdo para identificar o sub-

detector. [46]

Os bits 0 — 2, servem para especificar o codigo do tipo de trigger para cada
sub-detector, ou seja, permitem distinguir o tipo de trigger de calibracdo que sera

realizada. [46]

Assim sendo, os sub-detectores sdo responsaveis por fornecer os codigos de 3
bits através dos pedidos de calibragdo. Durante as voltas alocadas para um
determinado sub-detector, estes 3 bits serdo agrupados a palavra de trigger,
juntamente com o identificador do sub-detector. O cddigo correspondente aos bits
(000), ndo produzirdo um trigger no CTP e, portanto, ha 7 possibilidades de formagao

de codigos nos pedidos de calibragdo. [46]

Triggers especiais gerados no ciclo de escrita do interfaceamento VME tém
uma palavra de frigger com niimero de sub-detector igual a zero. O campo referente
aos 3 bits ¢ usado para distinguir entre 8 diferentes tipos de triggers especiais. As
palavras (00000111), e (00000010), foram propostas para serem reservadas para
eventos de varredura e pré-pulso, respectivamente. Os triggers especiais nao fazem
parte do escopo deste trabalho e, portanto, ndo serdo abordados mais detalhadamente.

[46]

Os identificadores dos sub-detectores estdo mostrados na Tabela 6.3. O
TileCal, que é o sub-detector abordado no presente trabalho no que se refere a

calibragdo, possui numero 6.
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Tabela 6.3 — Codigos identificadores dos sub-detectores. [46]

Identificador Sub-detector
0 Reservado para triggers especiais
1 Pixel
2 SCT
3 TRT
4 LAr EM calorimetro
5 Lar HEC/FCAL
6 TileCal
7 MDT
8 CSC
9 RPC
10 TGC
11 Subsistema de trigger do calorimetro LVL1
12 Subsistema de trigger do miion LVLI1
13 Reservado para subsistemas adicionais
14 Reservado
15 Reservado

6.3.2 Especificacoes elétricas dos

modulos do CTP

Como o CTP ¢ constituido de varios modulos e objetivou-se projetar e
desenvolver o CTP-CAL, as especificacdes elétricas destes mddulos precisam atender
aos requisitos de velocidade inerentes ao LVLI1, haja vista a alta frequéncia do
trigger, tendo um padrdo de comunicacdo e transferéncia de dados bem definido e

flexivel, para as eventuais alteragdes no menu de trigger, por exemplo.
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A especificacdo elétrica e também mecanica adotada ¢ o VME (VERSA
Module Eurocard), que foi concebido entre as décadas de 1970 e 1980 visando uma
padronizacdo entre fabricantes de componentes e produtos eletronicos, como a
Motorola. [50]

O padrao VME define o sistema de interfaceamento usado para interconectar
microprocessadores, dispositivos de armazenamento de dados e controle de
periféricos, entre outros. O sistema visa permitir a comunicagdo entre os dispositivos
no barramento VME sem comprometer as atividades de outros dispositivos. [50]

Outro objetivo do padraio VME ¢ estabelecer as caracteristicas elétricas e
mecanicas dos médulos que deverdo ser projetados, de modo que possam estabelecer
a comunicagdo entre si de forma rdpida e robusta, através da especificacdo de
protocolos de comunicagdo bem definidos. [50]

A estrutura do VME pode ser descrita de duas formas distintas: mecanica e
funcional. A estrutura mecanica descreve as dimensdes fisicas dos modulos, dos
painéis, entre outros. A parte funcional, por sua vez, descreve como o barramento
trabalha, que constituintes funcionais estdo envolvidos em cada operagdo e as regras
que governam seu comportamento. [50]

A seguir, serdo abordados alguns conceitos basicos sobre a estrutura funcional

do padrao VME.

6.3.2.1 Visao geral da estrutura funcional do padrao

VME utilizado no CTP

Em todos os moédulos que compdoem o CTP, o padrao adotado ¢ o VME64x,

no qual a interface consiste de duas partes, mostradas na Figura 6.5:

common user-specific
™M . . . N user bus
VMEDbus interface interface
part part

VMEDbus interface

Figura 6.5 — Visdo geral da interface VME. [51]
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O interfaceamento ¢ sincrono na parte do usuario e trabalha com o clock de 40

MHz, referente as colisdes no LHC. [51]

A transferéncia de dados ¢ organizada através de mapeamento de enderecos
que, usualmente, cobre os enderecos dos circuitos integrados do mddulos do CTP.
Todos os mapeamentos de endereco sdao definidos na parte do usudrio e sdo
configurados em um componente de ldgica programavel, visando a flexibilidade de

leitura e escrita. [51]

Para cada mapeamento de enderecos, a interface VME fornece um conjunto de

sinais na parte do usuario, ilustrados na Tabela 6.4.

Tabela 6.4 — Sinais VME na parte do usuario. [51]

Signal Direction Definition
user_addr<24..0> output latched address (addresses are for 32-bit words!)
user_am<5..0> output address modifier
user_data<31..0> input/output data bus
user_read<15..0> output read strobe
user_write<15..0> output write strobe
user_dtack<15..0> input data transfer acknowledge
user_error<15..0> input error

user_ireq<3..0> input interrupt request
user_iack<3..0> output interrupt acknowledge
user_reset<1..0> output reset

O procedimento de leitura tipico esta ilustrado na Figura 6.6. A interface VME
coloca o enderego no barramento de enderego e aciona a linha de leitura. O circuito
integrado da parte do usudrio responde colocando os dados no barramento de dados e
acionando a linha de confirmac¢ao da transferéncia dos dados. A interface VME entao
libera a linha de leitura e o circuito integrado da parte do usudrio libera o barramento

de dados ¢ de confirmacao.
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user_addr<26..1> >< Valid
user_data_inout<31..0> \ a@ Valid

user_read<n>

user_dtack<n>

user_error<n>

Figura 6.6 — Transferéncia de leitura na parte do usuario. [51]

De forma semelhante, o procedimento de escrita tipico estd ilustrado na Figura
6.7. A interface VME coloca o endereco no barramento de enderecos e aciona a linha
de escrita. O circuito integrado na parte do usuario usa os dados disponibilizados no
barramento e responde acionando a linha da confirmagdo de transferéncia. A interface
VME finalmente libera a linha de escrita e o circuito integrado na parte do usuario

libera a linha de confirmacao de transferéncia.

user addr<26..2> Valid

user_data_inout<31..0> Valid

user_write<n>

user_ dtack<n>

user_error<n>

Figura 6.7 — Transferéncia de escrita na parte do usudrio. [51]

Se houver algum erro, o circuito integrado na parte do usuario responde

acionando a linha de erro em vez da confirmacao de transferéncia.

Os sinais na parte comum e as respectivas defini¢des estdo mostrados na

Tabela 6.5. Mais detalhes podem ser encontrados na referéncia [51].
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Tabela 6.5 — Sinais na parte comum do interfaceamento VME. [51]

Signal Direction Definition

vme_addr<31..1> input address bus

vme_xbuf_addrle output address bus latch enable

vme_am<3..0> input address modifier code

vme_data<31..0> input/output data bus

vme_xbuf_datace output data bus output enable

vme_xbuf_datadir output data bus direction

vme_lword input long word

vme_dtack output data transfer acknowledge

vme_xbuf dtackoe output data transfer acknowledge output enable (rescinding)
vme_vack input data transfer acknowledge read value
vme_as input address strobe

vme_ds() input data strobe DSO

vme_ds1 input data strobe DS1

vme_write input read/write

vme_iack input interrupt acknowledge

vme_iack_in input interrupt acknowledge daisy-chain input
vme_iack_out output interrupt acknowledge daisy-chain output
vme_irg<7..1> output interrupt request

vme_berr output bus error

Ve _verr input bus error read value

vme_sysreset input system reset

vme_sysclock input system clock

vme_retry output retry (not used)

vme_xbuf_retryoe output retry output enable (rescinding, not used)
vme_ga<4. (> input ceographical address

vme_gap input geographical address parity

E os sinais comuns a ambas as partes estao mostrados na Tabela 6.6.
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Tabela 6.6 — Outros sinais utilizados no interfaceamento VME. [51]

Signal Direction Definition
powerup_reset input power-up reset
clock_40mhz input 40 MHz clock

6.3.3 Projeto logico do CTP-CAL

Foi utilizada a tecnologia das FPGAs (Field-Programable Gate Array) para

realizar o projeto l6gico do CTP-CAL, devido a rapidez de processamento. O modelo

adotado foi o Cyclone, da Altera.

Todo o codigo foi feito usando VHDL (VHSIC Hardware Description

Language), que ¢ um padrao de linguagem de descricao de hardware utilizado em

projetos eletronicos.

O diagrama de blocos simplificado do CTP-CAL estd mostrado na Figura 6.8.

Calibration Request Selection

Sub-Detector 00 =
Pedidos de Sub-Detector 01

Sub-Detector

Selection

calibragio 5 D
Sub-Detector 19 > /H

" LUT ‘—l +

" selecionado

Read
Address t—b VME
Turn Counter Cansal
{0to 19) 1

Iy t

Sinais de
controle

Figura 6.8 — Diagrama simplificado do CTP-CAL.

+» VME Interface
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Através do interfaceamento VME, gera-se uma LUT (Lookup Table) com a
ordem dos sub-detectores que terdo seus pedidos de calibracao aceitos ao longo do
funcionamento do LHC

Como o interfacemaneto VME permite operacdes de leitura e escrita, a ordem
de calibracdo pode ser alterada e, se algum sub-detector nao desejar realizar a
sequéncia de calibragdo, outro pode ser colocado no seu lugar.

Um contador, que ¢ incrementado a cada volta do LHC, seleciona um
subdetector na LUT e o multiplexador transfere os respectivos sinais para a saida do
CTP-CAL, para que a calibragdo seja realizada.

Os sinais de controle incluem o BC (Bunch-Crossing), que ¢ utilizado como
clock no contador e na LUT, o sinal BCR (Bunch-Crossing Reset), sinal enviado a
cada volta do LHC, que ¢ utilizado como reset do contador e o ECR (Event Counter
Reset), que também pode ser utilizado como reset de contadores locais.

A Tabela 6.7 mostra os registradores ¢ mapeamento de memoria do CTP-

CAL.

A seguir, ¢ apresentada uma breve descri¢ao dos registradores.

e N Turn 00 at¢ N Turn 19: ¢ um registrador de 5 bits e ¢ usado para
armazenar os dados da LUT, mapear a sequéncia dos sub-detectores que
terdo seus pedidos de calibracdo aceitos. A LUT ¢ definida através do
interfaceamento VME e pode ser lida e escrita.

e N TURNS: ¢ um registrador de 5 bits que define o numero méaximo de
voltas do LHC que sera usado pelo contador. E definido pelo
interfaceamento VME e permite operagdes de leitura e escrita.

e COUNTER VAL ST: ¢ um registrador de 5 bits que define o valor inicial
do contador quando um dos sinais de controle ECR (Event Count Reset) ou
START COUNTER estiver com nivel 16gico alto. O valor contido no
COUNTER_VAL ST define o primeiro sub-detector que terd seu pedido
de calibracdo aceito. Este registrador ¢ definido pelo interfaceamento
VME e permite operacdes de leitura e escrita.

e ENABLE CN: ¢ um registrador de 1 bit que habilita ou ndo o contador. E
definido pelo interfaceamento VME e permite operagdes de leitura e

escrita.
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Tabela 6.7 — Registradores do CTP-CAL.

COUNT

Nome Enderego
N_Turn_00 00000
N_Turn_01 00001
N_Turn_02 00010
N_Turn_03 00011
N_Turn_04 00100
N_Turn_05 00101
N_Turn_06 00110
N_Turn_07 00111
N_Turn_08 01000
N_Turn_09 01001
N_Turn_10 01010
N_Turn_11 01011
N_Turn_12 01100
N_Turn_13 01101
N_Turn_14 01110
N_Turn_15 01111
N_Turn_16 10000
N_Turn_17 10001
N_Turn_18 10010
N_Turn_19 10011
N_TURNS 10100

COUNTER_VAL_ST 10101
ENABLE_CN 10110
RESET 10111
START_COUNTER 11000

11001

CAL_S

11010
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e RESET: ¢ um registrador de 1 bit que, juntamente com o sinal
powerup reset, através de operacao logica OU definem ou nao a
reinicializagio do CTP-CAL. E definido pelo interfaceamento VME e
permite operagdes de leitura e escrita.

e START COUNTER: ¢ um registrador de 1 bit que tem a fungao de
habilitar o inicio do contador com o valor definido no registrador
COUNTER_VAL ST. E definido pelo interfaceamento VME e permite
operagoes de leitura e escrita.

e COUNT: ¢é um registrador de 5 bits que armazena a saida do contador. S6
¢ possivel ler o valor deste registrador.

e CAL S: ¢ um registrador de 3 bits que armazena os sinais do sub-detector

que teve seu pedido de calibracao aceito. Este registrador sé pode ser lido.

6.4 Modulo de selecao da calibracao do

calorimetro de telhas

O TileCal pretende realizar trés tipos diferentes de calibragao durante o final
da volta do LHC: Sistema de Injecdo de Carga, Laser ¢ Minimum Bias. Porém, em
cada gap destinado ao TileCal, somente os procedimentos de um dentre os trés
sistemas de calibragdo poderao ser realizados. O TileCal, portanto, utiliza um modulo
eletronico, denominado SHAFT, que compartilha o gap, definindo qual sistema sera
utilizado e, ainda, gera sinais de #rigger. A Figura 6.9 ilustra o diagrama funcional do
moédulo SHAFT. [52] [53]

A memoria RAM (4 kbytes ) ¢ configurada via interface VME e ¢ enderecada
pelo contador de 12 bits que, por sua vez, ¢ acionado pelo sinal TURN. Cada posi¢ao
de memoria tem 8 bits, ilustrados na Tabela 6.8, sendo 3 deles destinados aos pedidos
de calibracdo (calreq), um bit para o Minimum Bias, um bit para CIS, um bit para

Laser e um bit para o reset do contador. O bit 7 nao ¢ usado. [52] [53]
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Figura 6.9 — Diagrama do modulo SHAFT. [52]

Tabela 6.8 — Palavra de memoria do modulo SHAFT. [52] [53]

Bit 7 Bit 6 Bit 5 Bit 4 Bit 3 Bit 2 Bit 1 Bit 0
------ Reset Laser CIS MB calreq 2 | calreq 1 | calreq O

O sinal TURN ¢ acionado uma vez a cada 16 voltas, o que equivale a 1,42 ms.
Se um bit ¢ configurado para “1” em alguma posi¢cdo de memodria RAM, o
correspondente trigger ¢ gerado quando o contador endereca esta posi¢ao. Apenas um
destes trés pode ser configurado para “1” em uma posicdo de memoria, de outra
forma, como medida de seguranca, nenhum trigger seria gerado. [52] [53]

A configuragdo do SHAFT ¢ feita de tal forma que o trigger MB s6 deve
ocorrer antes ou depois de um intervalo minimo de 50 ms em relagao aos outros tipos
de trigger. [52] [53]

Sendo assim, o modulo SHAFT inspeciona a posicdo de memoria acionada
pelo contador e verifica qual sera o trigger de calibragdo, CIS, MB ou Laser. O
modulo SHAFT também ¢ responsavel por gerar o pedido de calibracdo, que sera
enviado ao LTP (Local Trigger Processor) que, por sua vez, enviara os sinais ao

CTP-CAL. No final da volta do LHC reservada aos procedimentos de calibragdao do
113



TileCal, o CTP-CAL seleciona os pedidos do TileCal e os procedimentos de
calibracao para a respectiva sele¢do serdao realizados, como descritos anteriormente.

[52] [53]

6.5 Resultados

Foi implementado um prototipo do CTP-CAL, mostrado na Figura 6.10, e
realizado os testes juntamente com os outros modulos que compdem o CTP, em um

crate, simulando o ambiente de funcionamento no proprio CERN.

Foram realizadas as operacdes de leitura e escrita, através do interfaceamento
VME, gerando e alterando a sequéncia dos sub-detectores que teriam seus pedidos de
calibracao aceitos, em cada volta do LHC, de acordo com os sinais de controle, que

incrementam o contador.

Durante os testes, o intervalo de tempo médio entre o pedido de calibragdo ¢ a
saida da FPGA foi de 80 ns £ 0,22%. E o intervalo de tempo médio dos processos de
leitura e escrita dos dados da LUT, através do interfaceamento VME, foi de 269 ns +

0,38%.

Sendo assim, o objetivo de realizar a selecdo dos sub-detectores que terdo os
pedidos de calibragdo aceitos no final de cada volta do LHC (3,17 ps) foi alcangado.
Dessa forma, os procedimentos de calibragdo do TileCal, descritos

anteriormente, poderdo se realizar através do uso do CTP-CAL.
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Figura 6.10 — Mdédulo do CTP-CAL desenvolvido no CERN.
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Capitulo 7

Classificacao de Particulas

Com os procedimentos de monitoramento e calibragdo, aumenta-se a
confiabilidade nos dados observados e na robustez de todo o sistema de geracao e
leitura dos sinais entre os niveis 1 e 2 do trigger. Estes procedimentos sdo importantes
especialmente no intervalo do gap do LHC, porque ocorrem durante o seu

funcionamento.

Os resultados das colisdes, ou seja, as particulas de interesse que interagem
nos diferentes sub-detectores, sdo provenientes dos decaimentos de particulas
instaveis, que so existem durante um pequeno lapso de tempo. Assim sendo, uma das

particulas de interesse sdo os elétrons detectados nos calorimetros.

Esta parte do trabalho esta voltada para o segundo nivel de filtragem do
sistema de frigger do ATLAS, mais especificamente na tarefa de detec¢do de elétrons
em detrimentos de jatos, a partir de informagdes de regides de interesse dos

calorimetros fornecidas pelo primeiro nivel.

A principio, serdo mostradas algumas caracteristicas do algoritmo de
referéncia (T2Calo) de extragdo de caracteristicas, aperfeigoado ao longo dos anos
pelos desenvolvedores do CERN, que apresenta um resultado de discriminacao de,

aproximadamente, 90% das informagdes de elétrons e jatos. [11]
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7.1 Principais caracteristicas do algoritmo

T2Calo

O T2Calo, que ¢ uma abreviagdo formada pelas palavras Trigger, LVL2 e
Calorimetria, ¢ um algoritmo de classificacdo de particulas eletromagnéticas que
recebe as informacdes de Rols do LVLI e pode selecionar objetos eletromagnéticos
isolados de jatos, através de um cluster de deposi¢ao energética, levando em conta
também a forma como a deposicao ocorre. [14]

Os objetos de entrada sdo, portanto, células calibradas dos calorimetros de
telhas e de argdnio liquido, como no caso da reconstrugdo offline. A saida, por sua
vez, contém informacgdes do cluster de energia, posicao e forma de deposi¢ao, que sao
variaveis Uteis para a selecdao de chuveiros de particulas eletromagnéticas. [14]

O primeiro passo no T2Calo ¢ o refinamento da Rol fornecida pelo LVLI1, que
tem menor resolucdo. Procura-se a célula com maior deposicao energética na segunda
camada da secdo eletromagnética, que apresenta a maior profundidade. A posi¢ao
desta célula é considerada, entdo, o novo centro da Rol. [11] [14]

Depois, busca-se estimar o espalhamento da cascata formada pelo decaimento
do objeto contido na Rol. Isto ¢ realizado através da soma da energia contida na
regido An = 0,075 x Ap = 0,175 da segunda camada eletromagnética, que equivale a 3
x 7 células, repetindo-se o procedimento para An = 0,175 x Ap = 0,175, que equivale
a 7 x 7 células, ao redor da célula com a maior deposig¢ao energética.

O espalhamento ¢ estimado da seguinte forma:

. 3x7
Energia ™

R "™ = (6.1)

Energia

Se a particula incidente for um jato, espera-se que tenha um espelhamento
maior que elétron e, portanto, o valor do R “” seja menor que 1.

Detecta-se também, os dois maiores picos de energia nas células da primeira
camada eletromagnética, chamados de E; e E>, que sao utilizados para calcular o outro

parametro do T2Calo:
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EI_EZ
E +E,

R Picos _ (62)

Como os elétrons interagem com o detector de forma mais concentrada,

espera-se que o segundo pico, E,, tenda a zero, diferentemente dos jatos, que se

RPicos Picos

espalham. Portanto, para elétrons, =1 e, para jatos, R <.

Ao redor do pico energético obtido anteriormente, calcula-se os valores
parciais da deposicao energética contida na regido An = 0,075 x Ap = 0,175, em todas
as camadas eletromagnéticas, obtendo-se a energia transversa (E7), que se refere a
feixe de particulas.

De forma semelhante, ao redor das coordenadas do pico energético, calcula-se
a energia depositada em uma regido equivalente a An = 0,2 x Ap = 0,2 de cada uma
das camadas hadronicas, obtendo-se a energia hadronica (EH”d).

De posse destes quatro pardmetros, R “7, R, E; ¢ E™™ o algoritmo de

classificacdo realiza a identificacdo dos elétrons, a partir de patamares de decisao

previamente estabelecidos.

7.2 Compactacao através de

aneéis topologicos

O LVLI, portanto, fornece as regidoes de interesse ao segundo nivel onde,
possivelmente, houve algum evento de interesse. Como foi descrito no item anterior, a
forma de deposicdo energética dos jatos ¢ mais espalhada, abrangendo um nimero
maior de células em cada camada. Os elétrons, no entanto, incidem no o detector de
forma menos dispersa.

O grande diferencial entre os eventos de elétrons e jatos esta na regido em

torno a célula mais energética.
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Uma forma alternativa de lidar com esta peculiaridade ¢ considerar também as
células adjacentes aquela mais energética, formando-se anéis concéntricos [11], de
modo que, ao invés de se considerar a energia das células, considera-se a energia dos
anéis, que € composta pelo somatério das energias das células que o compdem, como

ilustra a figura 7.1.

s L] ] [6]
K .

Célula mais
Energética

Figura 7.1 — Representagdo dos anéis topoldgicos.

A Figura 7.1 ilustra, hipoteticamente, uma regido de interesse, composta por
144 células, e a formagdo de 6 anéis topoldgicos ao redor da célula mais energética, o
que diminui consideravelmente o volume de informagdes. Neste exemplo, ao invés de
se utilizar as informacgdes das 144 células, utiliza-se as informacdes dos 6 anéis ¢ da
cé¢lula mais energética: O(144) — O(7).

Porém, os anéis mais externos possuem um valor de energia
consideravelmente menor do que aquela do centro da Rol. E, como sdo eles que
diferenciam os eventos de elétrons e jatos, utiliza-se uma normalizagdo sequencial
para minimizar este efeito.

A energia normalizada de cada anel ¢ calculada através da equagao 6.3:

Ry (6.3)
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Sendo que E; ¢ a energia de cada anel antes da normalizagdo e E7,, € a energia
total da camada.
Os dados dos eventos de elétrons e jatos, utilizados neste trabalho, apresentam

a configuragdo de anéis mostrada na Tabela 7.1, resultando em 100 anéis.

Tabela 7.1 — Numero de anéis topoldgicos por camada.

Camadas Numero de anéis
Irradiador 8
1* Eletromagnética 64

2* Eletromagnética

3* Eletromagnética

8
8
1* Hadronica 4
4
4

22 Hadronica

32 Hadronica

7.3 Maquina de Vetores Suporte aplicada a

Classificacao

7.3.1 Introducao

Um problema comum em Fisica de Altas Energias ¢ realizar a classificacao de
eventos. Porém, frequentemente, ndo ha métodos explicitos para determinar a saida
correta a partir dos dados de entrada. Neste contexto, métodos de aprendizagem
supervisionada, como Maquina de Vetores Suporte (SVM), que explorem padrdes
complexos em exemplos de entrada/saida para aprender a solugdo do problema se

tornam ferramentas uteis. [25]
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SVM ¢ um método de aprendizagem supervisionada que utiliza conceitos de
teoria de aprendizagem estatistica para descrever quais fatores tém que ser
controlados para uma boa generalizacdo, que ¢ a habilidade de -classificar

corretamente dados ndo previstos. [25] [26]

A ideia principal de SVM ¢ mapear os dados de entrada no denominado
espaco caracteristico com mais alta dimensionalidade, através da funcdo de
mapeamento ¢, no qual as classes sao separaveis através de um hiperplano de
separa¢do 6timo, que apresenta a maxima margem de separagdo entre os eventos das
classes (vetores) e, aqueles que estdo sobre as margens, sao chamados de vetores

suporte. A Figura 7.2 ilustra a ideia central da técnica SVM.

Input Space Feature Space

Figura 7.2 — Mapeamento do espago de entrada para o espaco caracteristico. [28]

Os algoritmos de aprendizagem de vetores suporte utilizam fungdes kernel
com o produto interno entre um vetor suporte X; € o vetor x do espago de entrada. Os
vetores suporte consistem de um subconjunto dos dados de treinamento extraidos pelo

algoritmo. [26] [54] — [59]

Pode-se utilizar diferentes funcdes kernel para gerar as maquinas de
aprendizagem, caracterizadas por superficies de decisdo nao-lineares. Os tipos de
funcdes kernel mais utilizados sdo: polinomial, Radial Basis Function (RBF) e

Sigméide. [26]
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7.3.2  Hiperplano de separaciao

A realizagdo do mapeamento dos dados do espago de entrada x para o espaco
caracteristico F = {¢(x) : x € X}, permite que as classes (elétrons e jatos) possam ser

separadas por um hiperplano 6timo de separacao, dado pela seguinte equagao [26]:

f(x)=<w-x>+b=iwl. x,+b=0 (7.1)

i=1

Sendo que w e b sdo os parametros que controlam a func¢ao, chamados de peso
e bias, respectivamente. O peso ¢ responsavel pela inclinacdo do hiperplano enquanto
o0 bias ¢ a distancia do hiperplano em relacdo a origem dos eixos. [26] [54] — [59]

A regra de decisao ¢ dada pela fun¢do sinal, que ¢ sgn(f(x)) e a interpretacao
geométrica ¢ que o hiperplano divide o espago caracteristico em duas partes,
representando as classes dos eventos. [26] [54] — [59]

A distancia entre um determinado vetor x; € o hiperplano ¢ dada pela equacao

7.2 e, para todos os vetores, se y; > 0, implica em uma correta classificacao.
yi:y[<w'x>+b (7.2)

Porém, para a aprendizagem de relagdes ndo-lineares através de maquinas
lineares (no espago caracteristico), € preciso selecionar um conjunto de relagdes nao-
lineares e reescrever os dados em uma nova representacdo. Isto ¢ equivalente a
aplicacdo de um mapeamento nao-linear dos dados para o espago caracteristico, no
qual a maquina linear serd usada. Pode-se reescrever a equacao 7.1, considerando-se

agora o espacgo caracteristico e a fungdo de mapeamento ¢(x) [26] [54] — [59]:

fo)=" w; ¢i(x) +b (7.3)

i=1

Portanto, a maquina ndo-linear ¢ construida em duas etapas: a primeira delas

realiza o mapeamento nao-linear dos dados de entrada para o espago caracteristico; a
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segunda etapa utiliza a maquina linear para realizar a classificagdo no espago
caracteristico. [26] [54] — [59]

As maquinas lineares podem ser representadas na forma dual, equacgao 7.4, o
que significa que as hipéteses podem ser dadas pela combinagado linear dos pontos de
treinamento e que a regra de decisdo pode ser desenvolvida usando apenas o produto
interno entre os eventos de treinamento e os eventos de validagao e/ou testes [26] [54]

~[59]:

/
f6) =" 0; yi{d(x;)- px)) + b (7.4)

i=1

Se for possivel computar o produto interno <¢(xl- )-¢(x)> no espaco

caracteristico diretamente, como uma fungdo dos eventos originais no espaco de
entrada, pode-se juntar as duas etapas de constru¢do da maquina nao linear, descritas
anteriormente. Este método de computacdo direta ¢ realizado através da utilizagdo de

fungoes kernel.

7.3.3 Funcoes kernel

O nome kernel ¢ derivado da teoria de operadores integrais, que ¢ a base para
o entendimento da relagdo existente entre kernels e seus correspondentes no espago
caracteristico nas maquinas de vetores suporte. [26] [54] —[59]

Uma fungdo kernel, k, ¢ dada pela equagdo 7.5, considerando (x, z) € X.:

k(x,2) = (¢()- 4(2)) (7.5)

sendo ¢ o mapeamento do espago de entrada, X, para o espago caracteristico,
F, através do produto interno.
Uma caracteristica importante da representacdo dual ¢ que a dimensdo do

espago caracteristico ndo afeta o esforco computacional necessario para a construgao
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da maquina-nao linear, tendo em vista que nao ha uma representagdo explicita das
caracteristicas, que ficam subentendidas no produto interno, através da utilizagdo da
fungdo kernel. [26] [54] — [59]

Portanto, a utilizagdo da fungdo kernel torna possivel mapear, implicitamente,
os dados do espaco de entrada para o espaco caracteristico, evitando os potenciais
problemas computacionais inerentes a este espago, como, por exemplo, o aumento da
dimensionalidade. [26] [54] — [59]

A Ttnica informacdo dos dados de treinamento ¢ usada na funcdo kernel,
formando a matriz kernel, que ¢ também chamada de matriz Gram, considerando
todos os vetores. [26] [54] — [59]

O ponto principal desta abordagem ¢, entdo, encontrar a funcdo kernel que
melhor realiza o mapeamento, implicitamente, possibilitando classificar os eventos
eficientemente. Tendo encontrado esta fungdo, a regra de decisao sera dada,

considerando a matriz kernel, como ilustra a equagao 7.6:
!
Jx)= zai yviK(x,,x)+b (7.6)
i=1

As fungdes kernel utilizadas neste trabalho estao contidas na tabela 7.2:

Tabela 7.2 — Sumario das fungdes kernel.

Tipo de SVM Kernel
Polinomial (xT X, + 1) b
RBF expl—7 | x— x| ?)
Sigmoide tanh (ﬁo x '+ ﬁl)

Mas, dentre os possiveis hiperplanos que possam realizar a classificacao,
utiliza-se aquele que apresente a maior margem de separagdo, resultando no
hiperplano 6timo. Quando ndo ¢ possivel separar totalmente os eventos, ha um custo

associado aqueles vetores que, portanto, deve ser minimizado. Esta abordagem
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envolve problemas de otimizacdo, que sdao peculiarmente importantes quando

envolvem uma grande quantidade de eventos, como no caso deste trabalho.

7.3.4  Problema de Otimizacao

Durante a etapa de treinamento SVM, objetiva-se encontrar o hiperplano de
separacao O0timo, que € aquele que apresenta a maior margem de separagdo entre as
classes.

A utilizagdo de fungdes kernel permite construir a superficie de decisdo, que ¢
nao-linear no espago de entrada, mas que ¢ linear no espaco caracteristico. Portanto,
dado um conjunto de eventos de treinamento (X;, y;), com 1 variando de 1 a /, a tarefa
de reconhecimento de padrdes, considerando SVM, envolve o seguinte problema de

otimizagdo durante a etapa de treinamento: [26] [29] [54]

/ 1 l /
Maximizar; Q(@)= 'Zlai - E 'Zl ZIJ’I' Vi & &; k(xi ; xj) (7.7)
i= i=1j=

i
Sujeito a: dyia,=0 (7.8)

i=1

Portanto, o nimero de eventos de treinamento ¢ dado por /, enquanto o € um
vetor com / variaveis, sendo que cada componente o, corresponde a um exemplo de
treinamento (x;, ;). A solugdo para o problema ¢ um vetor o para o qual a equacao 7.7
¢ maximizada e as condi¢des 7.8 e 7.9 sdo atendidas. O parametro C esta relacionado

ao custo associado aos eventos ndo-separaveis. [26] [29] [54]
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7.4 Avaliacao de desempenho

Para ilustrar o desempenho dos classificadores utilizados neste trabalho, foram
utilizadas curvas ROC (Receiver Operating Characteristic), que mostram a
probabilidade de deteccao (PD) em fungdo da probabilidade de falso alarme (PF). PD
¢ a probabilidade que o classificador tem de detectar corretamente os eventos de
interesse, enquanto PF ¢ probabilidade de se detectar eventos espurios erroneamente,
como sendo de interesse. [60]

A Figura 7.3 mostra histogramas dos dados hipotéticos, utilizados apenas para
ilustrar a aplicagdo da curva ROC. Na Figura 7.3 (a) os histogramas das duas classes

A e B estdo mais sobrepostos do que os da Figura 7.3 (b).

Classificador 1 Classificador 2
: bt | B0 aca— q -
L = H i ]
| B e o R [
o r L - T00
I 1 00 i - |

ok - r 500
Eatald S0a |- 500

o = B
el 40— 400

= 200 aca = 300

ol 200 20af- | L Lo

L 100 00— 100

L
“ r ¥ o 2 4 [ Ll o r 7 [] ] ] ] E] o
(a) (b)

Figura 7.3 — Histogramas de dados hipotéticos para ilustrar a aplicagdo das curvas ROC.

Para se obter a curva ROC, varia-se o patamar de decisdao, calculando-se os
respectivos valores de PD e PF. A eficiéncia de um classificador pode ser estimada a
partir da area sob a curva ROC de modo que, quanto maior a area, mais eficiente. [60]

Apesar dos histogramas e curvas ROC permitirem uma analise qualitativa da
eficiéncia dos classificadores, ¢ preciso definir, quantitativamente, o patamar de
decisdo. Neste trabalho, juntamente com as curvas ROC, ¢ usado o denominado indice

SP, que ¢ dado pela equacdo mostrada a seguir: [61]

E,+E
— Je i
SP—\/T/X [E, xE,
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PD

Sendo que E ,=PD e E , =1- PF sdo as eficiéncias do classificador que,

neste trabalho, correspondem aos elétrons e jatos, respectivamente.

Através da variagdo do patamar de decisdo, calcula-se PD, PF e, também, o

indice SP, de modo que o maior valor de SP indica o patamar para o qual o

classificador apresenta eficiéncia 6tima.

A Figura 7.4 (a) e (b) mostra as curvas ROC e SP dos dois classificadores

utilizados como exemplo, ilustrados na Figura 7.3.

(a)

3 (9,8%, 89,6%)
SPMAX = 0,89

(1,2%, 99,0%)
SPMAX = 0,98

— Classificador 1
- - == Classificador 2

Sp

(b)

— \ (2,25, 0,98)

(1,23,0,89) /

- ==~ Classificador 1
— Classificador 2

PF

Patamar

Figura 7.4 — Curvas ROC (a) e SP (b) para os classificadores da Figura 7.3.

Como pode ser observado na Figura 7.4, o Classificador 1, utilizado para

discriminar as classes A e B, apresenta resultados inferiores.

7.5 Resultados da aplicacao de Maquina de

Vetores Suporte

Utilizou-se a técnica de maquina de vetores suporte para realizar a

classificacdo de eventos de elétrons e jatos, provenientes de simulacdo, na formatagao

de compactacao em anéis, compondo o conjunto e10.
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O conjunto de dados normalizados, com a formatagdo em anéis topoldgicos,
utilizado neste trabalho, estd organizado conforme mostra a Tabela 7.3. Foi também
utilizado o conceito de validagdo cruzada k-fold, com k = 10, visando avaliar a

acuracia dos classificadores considerados neste trabalho.

Tabela 7.3 — Organizacdo do conjunto de eventos.

Evento Treinamento Validacao Testes
Elétrons 156761 156761 156760
Jatos 104948 104948 104947

A Figura 7.5 mostra o histograma tipico dos valores de energia dos dados de
todas as camadas para elétrons e jatos. Como se observa, as distribuigdes estdo

sobrepostas, tornando inviavel a classificagdo baseada em patamar de energia.

| Todas as Camadas |

x10° x10°
800 = - —500
700 — Legenda: i
C — .IJE?tos |
— — etrons |
600|— ——— -400
500 — | i
- | —[300
400— ]
300 —200
200 — - ]
- —100
100— ]
0 : 1 1 1 1 :L | 4—'—"":"‘?’: I 1 1 1 1 L L 1 1 i
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1 8

Figura 7.5 - Histogramas de elétrons e jatos de todas as camadas.

As Figuras 7.6 a 7.12 mostram os histogramas dos dados em cada camada do
calorimetro e, como pode ser observado, mesmo com esta abordagem, ha a

sobreposicdo das distribui¢des de elétrons e jatos.
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| Camada PS |

B _ —35000
D= Legenda: =
- — Jatos —30000
50000 :_ — Eletrons n
- —[25000
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- —20000
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20000 10000
10000 — —5000
L 1 1 | E— L L L L | 1 I 1 1 1 1 | 1 1 1 | L :
-q 5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.8
Figura 7.6 — Histogramas de elétrons e jatos da camada Pre-Sampler.
| Camada EM1 |
x10° 10°
:_ = 400
e Legenda: .
C — Jatos e
- —— Eletrons —|350
- —{300
300— —200
: —150
200[— =
- i —|100
100[— =
: lhﬂﬂ%_g 1
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Figura 7.7 — Histogramas de elétrons e jatos da primeira camada Eletromagnética.
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| Camada EM2 |

22000
20000
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16000
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8000

6000
4000

2000
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1 I 1 1 1 1
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Figura 7.8 — Histogramas de elétrons ¢ jatos da segunda camada Eletromagnética.

| Camada EM3 |
18000 I —|12000
16000 — Legenda: |
- — retrons 3
C —— Ele |
14000 — 10000
12000 i _Igooo
10000 — 1
- —16000
8000 -
6000— —a000
4000— 1
- —2000
2000— .
: 1 1 L 1 I 1 1 1 1 L i
95 05 13

Figura 7.9 — Histogramas de elétrons e jatos da terceira camada Eletromagnética.
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| Camada HAD1 |
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Figura 7.10 - Histogramas de elétrons e jatos da primeira camada Hadronica.

| Camada HAD2 |
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Figura 7.11 — Histogramas de elétrons e jatos da segunda camada Hadronica.
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| Camada HAD3 |
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Figura 7.12 — Histogramas de elétrons e jatos para a terceira camada Hadronica.

Considerando agora a geometria do detector, as Figuras 7.13 e 7.14 mostram
os histogramas dos dados de elétrons e jatos, respectivamente, em funcdo da

coordenadas ¢.

3500 T T T T T T T
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Figura 7.13 — Histograma dos eventos de elétrons considerando

a coordenada ¢.
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Figura 7.14 — Histograma dos eventos de jatos considerando a coordenada ¢.

Considerando agora a coordenada #,as Figuras 7.15 e 7.16 mostram,

respectivamente, os histogramas dos dados de elétrons e jatos em fungao de 7.
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Figura 7.15 — Histograma dos dados de elétrons considerando #.
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Figura 7.16 — Histograma dos dados de jatos considerando 7.

Mesmo levando-se em conta a geometria do detector, qualquer classificador

baseado somente em patamares de 7 e ¢ nao seria eficiente.

Neste contexto, torna-se apropriado analisar os resultados de técnicas de
reconhecimento de padrdes como SVM. Foram utilizados kenel Polinomial, com grau

variando de 2 a 5, kernel RBF com y variando de 0,001 a 0,5 e, finalmente, kernel

Sigmoéide com f, =1e f, variando de -0,5 a -1,5.

Os resultados estdo mostrados na Tabela 7.4 juntamente de PD, PF e SP. Para
o valor maximo de SP, a probabilidade de detec¢ao foi de 98,97% relativa ao kernel

RBF comy=0,1.

A Figura 7.17 mostra o histograma do resultado do classificador com kernel
RBF e y=0,1. Diferentemente do histograma mostrado na Figura 7.5, a sobreposi¢ao

das distribui¢des dos dados de elétrons e jatos diminuiu consideravelmente.

As curvas ROC e SP associadas ao kernel RBF ¢ y=0,1 estdo mostradas na

Figura 7.18.
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Tabela 7.4 — Resultados da classificacdo SVM para diferentes kernels.

KERNEL ELETRONS JATOS PD’ PF! SPyAx.
(%) (%) (%) (%) (%)
Pol.p=2 99,38 + 0,18 97,31+ 0,11 98,88+ 0,21 2,05+ 0,11 98,41+ 0,11
Pol.p=3 99,31+ 0,26 97,33+ 0,14 98,87+ 0,18 2,06 + 0,14 98,40+ 0,19
Pol.p=4 99,25 + 0,09 97,32+ 0,12 98,88+ 0,12 2,06 +0,18 98,41+ 0,11
Pol.p=5 99,19+ 0,14 9726+ 0,23 98,78 + 0,09 2,17+ 0,12 98,30+ 0,18
RBF.y =0,01 99,31+ 0,17 97,02 £ 0,08 98,89+ 0,17 2,40+ 0,23 98,24+ 0,11
RBF.y=0,1 99,45+ 0,11 97,20 + 0,14 98,97 + 0,14 2,11+ 0,19 98,42 + 0,16
RBF. y=0,2 99,47 + 0,08 96,97 + 0,33 99,12+ 0,18 2,35+ 0,16 98,38+ 0,14
RBF.y=0,3 99,48 + 0,07 96,06 + 0,07 98,99+ 0,27 2,42+ 0,19 98,28 +0,15
RBEF. y=0,4 99,53+ 0,21 9424 + 0,21 98,78 + 0,12 2,514 0,22 98,13+ 0,13
RBF.y=0,5 99,56 + 0,13 91,31+ 0,19 98,64+ 0,11 2,76 + 0,11 97,93 £0,25
Sig. Bo=1,p;=-0,5 65,58+ 0,19 54,18+ 0,29 54,72+ 0,32 32,84+ 0,41 60,77 £0,43
Sig. Bo=1, p1=-1,0 84,60+ 0,21 45,56 + 0,34 67,28+ 0,37 24,97+ 0,39 71,10 + 0,45
Sig. Bo=1, p1=-1,5 99,99 + 0,29 0,01 + 0,42 58,47+ 0,19 48,73+ 0,26 54,81+ 0,29
| Classificador SVM RBF gama = 0.1 |
= 6000
20000 ]
18000 — ke —{5000
= — Eletrons -
16000 — ]
14000 — —4000
12000 — 7
= — 3000
10000 |— .
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= I PR YT T T A TN T T [ S Lo
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Figura 7.17 — Histograma dos dados de saida do classificador com kernel RBF ¢ y =0,]1.

! PD e PF considerando o maximo valor de SP.
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Figura 7.18 - Curva SP (esquerda) e ROC (direita) para kernel RBF y = 0,1.

Visando avaliar as caracteristicas da classificagdo do ponto de vista energético,
foram gerados graficos dos valores médios da energia dos anéis de elétrons e jatos que
foram classificados correta e incorretamente, considerando o melhor classificador —

kernel RBF y=0,1. As barras de erro foram suprimidas para facilitar a visualizagdo.

A Figura 7.19 possibilita a avaliagdo da energia dos elétrons que foram
classificados correta e incorretamente. Observa-se que nos primeiros anéis de cada
camada eletromagnética, os valores médios da energia dos elétrons classificados
incorretamente sao inferiores aos dos elétrons corretos. Ocorre a situagdo oposta
nas camadas hadronicas, pois os valores médios da energia dos elétrons classificados

incorretamente sdo superiores aos dos corretos.

Avaliacdo semelhante foi feita em relacdo aos jatos. A Figura 7.20 mostra os
graficos dos valores médios da energia dos jatos que foram classificados correta e
incorretamente. Observa-se que, nos primeiros anéis da primeira e segunda camadas
eletromagnéticas, os valores da energia dos dados de jatos classificados
incorretamente sdo maiores que os classificados corretamente. Por outro lado, nas

camadas hadronicas, os valores daqueles classificados incorretamente sao inferiores.
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Figura 7.19 — Energia média dos anéis de elétrons que foram classificados correta e

incorretamente.
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Figura 7.21 — Energia média dos anéis de elétrons que foram classificados corretamente ¢
jatos que foram classificados incorretamente.

A Figura 7.22 mostra as caracteristicas dos jatos classificados corretamente

juntamente com os elétrons que se passaram por jatos.
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Figura 7.22 — Energia média dos anéis de jatos que foram classificados corretamente e
elétrons que foram classificados incorretamente.

E interessante observar as caracteristicas dos elétrons que foram classificados
corretamente juntamente com os jatos que foram classificados como elétrons. A

Figura 7.21 mostra que as diferencas foram consideravelmente menos acentuadas do
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que aquelas mostradas nos graficos anteriores, principalmente nas camadas

eletromagnéticas.

Similarmente ao que foi feito em relagdo a energia, objetivou-se avaliar as

caracteristicas dos elétrons e jatos classificados correta e incorretamente em fung¢do da

geometria do detector, levando-se em conta histogramas com as coordenadas 7 ¢ ¢,

mostrados nas Figuras 7.23 a 7.30.
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Figura 7.23 - Histograma em # dos eventos de elétrons que foram
classificados corretamente.
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Figura 7.24 — Histograma em # dos eventos de elétrons que foram
classificados incorretamente.
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Figura 7.25 — Histograma em ¢ dos eventos de elétrons que foram
classificados corretamente.

50 T T

Contagern

-3 2 -1 0 1 2 3
Phi

Figura 7.26 — Histograma em ¢ dos eventos de elétrons que foram
classificados incorretamente.
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Figura 7.27 — Histograma em # dos eventos de jatos que foram
classificados corretamente.
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Figura 7.28 — Histograma em # dos eventos de jatos que foram classificados incorretamente.
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Figura 7.29 — Histograma em ¢ dos eventos de jatos que foram classificados corretamente.
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Figura 7.30 — Histograma em ¢ dos eventos de jatos que foram
classificados incorretamente.

A Figura 7.31 ilustra a comparagdo entre as saidas dos classificadores
T2CALO e SVM kernel RBF y=0,1. Observa-se que os dois classificadores

identificam corretamente aproximadamente 91% e 88% de elétrons e jatos,

respectivamente.
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Considerando os elétrons, o classificador SVM acertou aproximadamente 7%
de eventos que o T2CALO errou, enquanto na situagdo oposta, o T2CALO acertou

0,5% de eventos que o SVM errou. Os dois classificadores erraram 0,04%.

Para os jatos, o classificador SVM acertou aproximadamente 8% de eventos

que o T2CALO classificou indevidamente ¢ o T2CALO, por sua vez, classificou

corretamente 2,5% de eventos que o SVM errou.

(91,91% ) (88,72% )
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Figura 7.31 - Comparagdo entre as saidas do T2CALO e SVM com kernel RBF gama 0,1 para

elétrons (a) ¢ jatos (b).

Dando sequéncia aos comparativos entre o classificador SVM e o T2CALO,

as Figuras 7.32 a 7.34 mostram os histogramas das saidas em funcdo de n, ¢ ¢ Er.

Em relac¢do a n, na Figura 7.32, o classificador SVM mostra-se mais eficiente
que o T2CALO nos extremos do detector com |n| ~ 2,5. Considerando a coordenada
¢, a Figura 7.33 ndo evidencia melhor eficiéncia dos classificadores. Entretanto, o

comparativo levando-se em conta o parametro Er, na Figura 7.34, mostra que o SVM

se mostrou superior ao T2CALO para valores menores de Er.
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Figura 7.32 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando 1, quando o T2CALO e SVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou ¢ o0 T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o SVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 7.33 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando ¢, quando o T2CALO e SVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o SVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 7.34 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando Er, quando o T2CALO e SVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o SVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).

A Tabela 7.5 mostra os parametros do classificador RBF y = 0,1, sendo que |w|
se refere ao peso, b ¢ o bias, nSV ¢ o nimero de vetores suporte, C se refere ao

parametro de regularizagao.

Tabela 7.5 — Parametros do classificador SVM RBF y=10,1..

Parametro Valores
|w| 60,56 = 0,12%
b 0,25 +0,28%
nSV 16212 +0,42%
C 0,09 + 0,38%
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Capitulo 8

Compactacao por

Analise de Componentes Principais

A compactagdo em anéis possibilitou considerdvel reducdo na
dimensionalidade do problema de classificacdo de particulas e mostrou resultados
expressivos com o classificador SVM. Assim sendo, surgiu um questionamento
natural sobre a possibilidade de se reduzir o numero de anéis envolvidos que, até o
momento, € de cem anéis.

A técnica de Andlise de Componentes Principais (PCA - Principal
Component Analysis) foi utilizada, visando a reducdo da dimensionalidade levando-se
em conta a contribuicao de cada um dos anéis e estabelecendo-se cortes de energia.

Depois, os classificadores SVM com diferentes tipos de kernel foram
aplicados ao conjunto resultante da compactacdo por PCA e os resultados sdo

mostrados e comparados com aqueles obtidos sem compactagao.

8.1 Conceitos de Analise de Componentes
Principais
A técnica de Analise de Componentes Principais estabelece um conjunto de

procedimentos que visam reduzir a dimensionalidade através da aplicagdo de

conceitos estatisticos de processamento de sinais.
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Quando ha redundancia nos eventos, ou seja, hd a correlagdo entre eles,
possivelmente por medirem o mesmo sinal, busca-se reduzir o numero de
componentes sem perda significativa de informacao. [62] — [67]

O objetivo principal da PCA ¢ identificar a base que melhor expresse os
dados, revelando informagdes que, a principio, estavam mascaradas no conjunto de
eventos, possibilitando identificar quao importante ¢ cada componente. [62] — [67]

A PCA linear utiliza a combinagdo linear dos vetores base originais.
Considerando X o conjunto de dados originais, no qual cada coluna é um evento e as
dimensdes sdao as linhas, ¢ Y o resultado da transformacao linear P sobre X [62] —

[67]:

PX=Y (1)

Sendo que p; sdo as linhas de P, x; sdo as colunas de X e y; sdo as colunas de Y.
Entdo, P ¢é a matriz de transformacdo de X em Y e, geometricamente, pode ser vista
como o elemento que rotaciona os vetores base de X. As linhas de P sdo o novo
conjunto de vetores base, ou seja, as componentes principais de X.

E preciso encontrar a melhor representacio para X através da escolha
adequada da nova base P. Uma alternativa ¢ a maximizagdo da varidncia, que
corresponde a encontrar a dire¢do na qual os sinais melhor expressam a dinamica de
interesse. A Figura 8.1 ilustra a distribui¢cdo do sinal e ruido em um conjunto de dados
hipotéticos. Observa-se que a dire¢do da maior varidncia ndo estd alinhada com os

vetores base e, para a representagdo adequada, a rotacdo da base se torna necessaria.

Figura 8.1 — Representagao ilustrativa das dire¢des e variancias do sinal e ruido.
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Quando se trata de problemas de maior dimensionalidade, o conceito de
covariancia pode ser empregado, tendo em vista que pode ser usada para medir o grau
de rela¢do linear entre duas varidveis, ou seja, o valor absoluto da magnitude da
covariancia mede o grau de redundancia. [62] — [67]

A covariancia ¢ dada por:

C, = ! xx’
n-—1

Os elementos da diagonal principal da matriz de covariancia sdo as variancias
da mesma componente, enquanto os elementos fora da diagonal principal sdo as
covariancias entre dimensdes diferentes. [62] — [67]

Entdo, quanto maior forem os valores fora da diagonal principal, maior
redundancia. Baseado nesta informacdo torna-se interessante trabalhar a matriz de
covariancia para que os valores fora da diagonal principal sejam zero e a matriz esteja
ordenada de acordo com a variancia. [62] — [67]

O método utilizado para diagonalizar a matriz de covaridncia parte do
principio que a matriz P seja ortonormal, ou seja, os vetores base p; sdo ortonormais.

Em sintese, deseja-se encontrar alguma matriz ortonormal P tal que:

*Y =PX

1 Vo'l . . .
n— 1 ¢ matriz a diagonalizar

x* Cy, =

* As linhas de P sdo as componentes principais de X.

Reescrevendo C, :

C, = PC,.P’
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Toda matriz simétrica A ¢ diagonalizavel pela matriz ortonormal de seus

autovetores. [62] — [67]
A= EDE"

Sendo D ¢ a matriz diagonal e E ¢ a matriz dos autovetores de A.

Baseado nisso, a matriz P seréd escolhida de tal forma que as linhas p; serdo os

autovetores de Cx. Entdo, P=EeP ' = P’.

C, = PC,P"
C, =PC,P’

c, =(pP" )p(PP")

C,=D

Ou seja, a matriz de covariancia C, ¢ diagonal e ordenada de acordo com a

variancia.

8.2 Aplicacao de Analise de Componentes

Principais

A técnica de PCA foi aplicada considerando-se cortes de energia das
componentes em trés niveis distintos: 99%, 97% e o corte baseado no método

Average Root.
Figura 8.2 mostra a contribuicdo de todas as componentes ordenadas de

acordo com a variancia, assim como a energia acumulada, antes de se realizar a

compactagao.
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Figura 8.2 — Contribuicdo de todas as componentes antes da compactagdo.

8.2.1 Corte 2 99%

Inicialmente, foi considerado o corte mais conservador, que reteve todas as
componentes que contribuiram para o acimulo de 99% da energia total. Como pode
ser observado na Figura 8.3, foram mantidas 80 componentes, resultando em uma

compactagdo de 20%.

F— T T
=0 I =icncia das COMmponentes el
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70 —70
£ 80 s
S 50 o g
R o
340 ~40 /5
30 —30
20 —20
10 —10
o " I I I I I L
10 20 30 40 a0 B0 70 a0

Componentes Principais com corte de 99%

Figura 8.3 — Componentes retidas para o corte PCA de 99%.

A Tabela 8.1 mostra as componentes retidas em cada camada do calorimetro.
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Tabela 8.1 — Numero de anéis retidos em cada camada para o corte PCA de 99%.

Camada PS EM1 | EM2 | EM3 | HD1 | HD2 | HD3 Total
N*Componentes | o | o0 | g 8 4 4 4 100
originalmente
N°® Componentes
Corte 99% 8 57 5 2 3 3 2 80

Os classificadores SVM com diferentes tipos de kernel foram aplicados as
componentes retidas, tanto para o treinamento quanto para a classificacdo. Ou seja, a
etapa de treinamento para cada kernel foi refeita considerando-se apenas as
componentes retidas. A mesma situacdo se deu em relacdo a classificagdo, que
ocorreu somente sobre as 80 componentes mantidas. Os resultados estdo mostrados na

Tabela 8.2:

Tabela 8.2 — Resultados da classificagdo SVM com corte PCA de 99%

KERNEL ELETRONS JATOS PD PF SPypax.
(%) (%) (%) (%) (%)

Pol.p=2 99,25 + 0,23 97,11 +0,18 98,88 + 0,53 2,44 £0,19 98,22 +0,18
Pol.p=3 99,26 + 0,19 97,19 £ 0,17 98,86 + 0,17 2,28 +0,28 98,29 + 0,22
Pol.p=4 99,21 +0,14 97,17+ 0,29 98,67 + 0,78 2,14+0,19 98,26 + 0,39
Pol.p=5 99,13 +0,21 97,15+ 0,32 98,70 + 0,59 2,31 £0,15 98,19+ 0,15
RBF. y=0,01 99,17 0,19 96,66 + 0,15 98,26+ 0,19 2,64 + 0,24 97,98 + 0,37
RBF.y=0,1 99,13 0,17 97,04 40,16 98,81 + 0,27 2,25+0,15 98,28 + 0,28
RBF.y=0,2 99,34 + 0,25 97,06 + 0,14 98,74 + 0,34 2,15+0,32 98,29 + 0,25
RBF.y=0,3 99,36 + 0,18 96,96 + 0,33 98,79 + 0,18 2,25+0,14 98,26+ 0,15
RBF.y=0,4 99.40 £ 0,26 96,26 + 0,45 98,88 + 0,24 2,45+0,17 98,21 +0,37
RBF.y=0,5 99,43 +0,32 95,94+ 0,17 98,88 + 0,26 2,59 + 0,25 98,14 +0,19
Sig. Bo=1, B;=-0,5 | 99,44 =042 0,39 + 0,47 64,87 + 0,47 50,78 + 0,46 56,77 + 0,49
Sig. Bo=1, B;=-1,0 | 59,20+0,39 75,11 0,29 64,59 + 0,73 30,07 £0,55 67,23 £0,58
Sig. Bo=1, B;=-1,5 | 0,01 £0,44 100,00+ 0,46 | 55,16+045 34,53 £0,47 60,20 + 0,51

Como houve dois classificadores com o mesmo valor de SPMAX, considerou-

se aquele como maior PD - kernel Polinomial p = 3 - que apresentou probabilidade de

151




detec¢dao de 98,86% para o valor maximo de SP = 98,29%. O histograma com as

distribuicoes das saidas deste classificador esta mostrado na Figura 8.4.
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Figura 8.4 — Histograma com as distribui¢des de saida do melhor classificador SVM

para o corte de 99% em PCA.

As curvas ROC e SP estdo mostradas na Figura 8.5. O valor maximo de SP e

os respectivos valores de PD e PF estao realgados.
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Figura 8.5 — Curvas SP (esquerda) e ROC (direita) para o classificador Polinomial p =3 e
PCA 99%.

Assim como no classificador SVM, mostrado no capitulo 7, ¢ feito o

comparativo entre a saida do melhor classificador SVM com PCA a 99% e o
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T2CALO, que ¢ a referéncia. A Figura 8.6 ilustra a comparagdo entre as saidas deles.

Observa-se que os dois classificadores identificam corretamente

aproximadamente 91% e 88% de elétrons e jatos, respectivamente.

Considerando os elétrons, o classificador SVM acertou aproximadamente 7%
de eventos que o T2CALO errou, enquanto na situacdo oposta, o0 T2CALO acertou

0,7% de eventos que o SVM errou. Os dois classificadores erraram 0,06%.

Para os jatos, o classificador SVM acertou aproximadamente 8% de eventos
que o T2CALO classificou indevidamente ¢ o T2CALO, por sua vez, classificou

corretamente 2,3% de eventos que o SVM errou e ambos erraram 0,5%.
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Figura 8.6 - Comparagdo entre as saidas do T2CALO e SVM PCA 99% com kernel

Polinomial p = 3 para elétrons (a) ¢ jatos (b).

Dando sequéncia aos comparativos entre o classificador SVM e o T2CALO,

as Figuras 8.7 a 8.9 mostram os histogramas das saidas em fun¢ao de n, ¢ e Er.

De forma semelhante ao classificador SVM mostrado no capitulo 7, em
relacdo a m, na Figura 8.7, o classificador SVM mostra-se mais eficiente que o
T2CALO nos extremos do detector com |n| ~ 2,5. A Figura 8.8 mostra que a
coordenada ¢ ndo evidencia a superioridade de um classificador em detrimento do
outro. Mais uma vez o comparativo levando-se em conta o parametro Er, na Figura

8.9, mostra que o0 SVM se mostrou superior ao T2CALO para valores menores de Er.
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Figura 8.7 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando 1, quando o T2CALO e SVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou ¢ 0 T2CALO
errou (inferior esquerda) e quando o SVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 8.8 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando ¢, quando o T2CALO e SVM acertaram

(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou e o

T2CALO errou (inferior esquerda) e quando o SVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 8.9 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando Er, quando o T2CALO e SVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o SVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).

A Tabela 8.3 mostra os parametros do classificador SVM PCA a 99%
Polinomial p = 3, sendo que |w| se refere ao peso, b é o bias, nSV é o nimero de

vetores suporte, C se refere ao parametro de regularizagao.

Tabela 8.3 — Parametros do classificador SVM Polinomial p = 3..

Parametro Valores
W] 2,23 +0,49%
b -1,80 £ 0,56%
nSV 14816 + 0,35%
C 0,0014 + 0,52%

155



8.2.2 Corte 2a 97%

Desta vez, foi considerado o corte de 97% e somente as componentes que

contribuiram para este limiar foram mantidas. Como mostrado na Figura 8.10, foram

mantidas 54 componentes nesta compactacdo, o que representa uma reducdo na

dimensionalidade de 46%.
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Figura 8.10 — Componentes retidas para o corte PCA de 97%.

A Tabela 8.4 mostra as componentes retidas em cada camada do calorimetro para o

corte de 97%.

Tabela 8.4 — Numero de anéis retidos em cada camada para o corte PCA de 97%.

o PS EM EM EM | HAD | HAD | HAD Total
1 2 3 1 2 3
N C.o.mponentes 8 64 8 ] 4 4 4 100
originalmente
N° Componentes
Corte 97% 8 0 0 0 ’ ’ ° i

Novamente, foram realizados os treinamentos dos classificadores SVM com

diferentes tipos de kermel envolvendo apenas as 54 componentes retidas e, depois,

ocorreram as classificagdes. Os resultados estdo mostrados na Tabela 8.5:
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Tabela 8.5 — Resultados da classificagdo SVM com corte PCA de 97%

KERNEL ELETRONS JATOS PD PF SPyax.
(%) (%) (%) (%) (%)

Pol.p=2 98,88+ 0,12 96,22+ 0,16 98,34+ 0,23 2,89 +0,21 97,72+ 0,18
Pol.p=3 98,99 + 0,34 96,43 £ 0,20 98,36+ 0,35 2,70 = 0,29 97,82+ 0,32
Pol.p=4 98,93+ 0,27 96,46 + 0,34 98,88 £ 0,25 2,05+ 0,32 98,41 +0,38
Pol.p=5 98,890+ 0,16 96,51 +0,18 98,78+ 0,39 2,18 £0,25 98,30+ 0,28
RBF. y=0,01 98,86 + 0,37 95,48 + 0,24 98,90+ 0,24 2,41+ 0,37 98,24 + 0,31
RBF.y=0,1 99,04 + 0,19 96,21+ 0,19 98,97 + 0,28 2,11+ 0,32 98,43 + 0,26
RBF.y=0,2 99,06 £ 0,21 96,35+ 0,31 99,13+ 0,46 2,36 + 0,38 98,39 + 0,34
RBF.y=0,3 99,06 + 0,15 96,44+ 0,21 99,00 £ 0,30 2,43 +£0,29 98,29+ 0,19
RBF.y=0,4 99,06 + 0,17 96,48 £ 0,41 98,78 £ 0,28 2,51 +0,36 98,13+ 0,36
RBF.y=0,5 99,05+ 0,39 96,50 + 0,32 98,64+ 0,19 2,76 + 0,41 97,94 £+ 0,42
Sig. Bo=1, B1=-0,5 90,19+ 0,33 17,59+ 0,47 63,84 + 0,43 25,12+ 0,40 69,25+ 0,44
Sig. Bo=1, B;=-1,0 0,01 +0,48 100,00 £+ 0,40 33,18+ 0,45 17,05+ 0,51 55,19+ 0,53
Sig. Bo=1, B;=-1,5 100,00 £+ 0,43 0,00 + 0,48 60,87+ 0,41 23,42+ 0,46 68,50+ 0,55

Para o corte a 97%, o classificador com funcdo kernel RBF e y = 0,1

apresentou o SP maximo de 98,43% e o correspondente PD de 98,97%. O histograma

com as distribui¢des das saidas do classificador estd mostrado na Figura 8.11.
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Figura 8.11 — Histograma com as saidas do classificador RBF y = 0,1 ¢ PCA a 97%.
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As curvas ROC e SP estdo mostradas na Figura 8.12, juntamente com os

valores maximo de SP e os respectivos PD e PF.
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Figura 8.12 — Curvas SP (esquerda) e ROC (direita) para o
classificador RBF y = 0,1 ¢ PCA a 97%.

Como nos classificadores SVM, mostrados anteriormente, visamos realizar a
comparagdo entre a saida do melhor classificador SVM com PCA a 97% e o

T2CALO. A Figura 8.13 ilustra a comparacao entre as saidas deles.

Observa-se que os dois classificadores identificam corretamente

aproximadamente 91% e 88% de elétrons e jatos, respectivamente.

Considerando os elétrons, o classificador SVM acertou aproximadamente 7%
de eventos que o T2CALO errou, enquanto na situacdo oposta, o T2CALO acertou

0,9% de eventos que o SVM errou. Os dois classificadores erraram 0,06%.
Para os jatos, o classificador SVM acertou aproximadamente 8% de eventos

que o T2CALO classificou indevidamente ¢ o T2CALO, por sua vez, classificou

corretamente 3,5% de eventos que o SVM errou e ambos erraram 0,3%.
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Figura 8.13 - Comparagao entre as saidas do T2CALO e SVM PCA 97% com kernel RBF y=

0,1 para elétrons (a) e jatos (b).

Avaliando as saidas dos classificadores em fun¢do dos parametros do detector,

através das Figuras 8.14 a 8.15, valores da coordenada n préximos a + 2,5 continuam

indicando maior eficiéncia do classificador SVM. A coordenada ¢ nao indica

supremacia de nenhum dos classificadores. Entretanto, levando-se em conta ET,

observa-se que o classificador SVM foi superior principalmente para menores valores

deste parametro.
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Figura 8.14 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando 1, quando o T2CALO e SVM acertaram

(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o SVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 8.15 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando ¢, quando o T2CALO e SVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou e o T2CALO
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Figura 8.16 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando Er, quando o T2CALO e SVM
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A Tabela 8.6 mostra os pardmetros do classificador SVM PCA a 97% RBF y =
0,1 sendo que |w]| se refere ao peso, b € o bias, nSV € o nimero de vetores suporte, C

se refere ao parametro de regularizagdo

Tabela 8.6 — Parametros do classificador SVM RBF y=0,1.

Parametro Valores
[w| 82,66 +0,53%
b -2,97 +£0,38%
nSV 18634 £ 0,42%
C 2,28 +0,31%

8.2.3 Corte por Average Root

Diante dos resultados apresentados com os critérios de cortes mostrados
anteriormente, verificou-se a possibilidade de se adotar um critério de corte menos
conservador como o denominado Average Root [67], o qual estabelece que somente as
componentes que tém autovalores maiores ou iguais a 70% do valor médio dos

autovalores serdo mantidas.
2, =072

Com esta abordagem, o corte foi de 92,33% e 31 componentes foram retidas,
representando uma compactacdo de 69%. A Figura 8.17 mostra o grafico com as
componentes retidas e a energia acumulada enquanto a Tabela 8.7 mostra as

componentes retidas por camada.
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Figura 8.17 — Componentes retidas pela compactacdo PCA com corte Average Root.

Tabela 8.7 — Componentes retidas por camada para o corte PCA Average Root.

_—— PS EM EM EM | HAD | HAD | HAD Total
1 2 3 1 2 3
N C.o.mponentes 3 64 8 8 4 4 4 100
originalmente
N° Componentes
corte 8 | 23 0 0 0 0 0 31
Average Root

Foram realizados os treinamentos dos classificadores SVM com diferentes
tipos de kernel envolvendo apenas as 31 componentes retidas e, posteriormente,

realizadas as classificacdes. Os resultados estdo mostrados na Tabela 8.6:
Para o corte Average Root, o classificador com fungao kernel RBF e y=0,5

apresentou o SP maximo de 97,84% e o correspondente PD de 98,55%. O histograma

com as distribui¢des das saidas do classificador esta mostrado na Figura 8.18.
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Tabela 8.8 - Resultados da classificagdo SVM com corte PCA por Average Root.

KERNEL ELETRONS JATOS PD PF SPymax.
(%) (%) (%) (%) (%)

Pol.p=2 98,83+ 0,39 | 9632+0,22 | 98,12+0,54 | 2,80+0,18 | 97,66+ 0,50
Pol.p=3 98,90+ 0,25 | 96,50+ 0,24 | 9836+0,45 | 2,81+0,20 | 97,77+ 0,29
Pol.p=4 98,83 £0,22 | 96,56+ 0,14 | 98,36+ 0,30 2,83 +0,25 97,77+ 0,20
Pol.p=5 98,77+ 0,31 | 96,60+0,31 | 98,38+0,35 | 2,90+0,37 | 97,73+0,35
RBF.y=0,01 98,75+ 0,30 [ 9552+0,29 | 98,01+0,60 | 3,51+0,28 | 97,25+ 0,33
RBF.y=0,1 98,94+ 0,36 | 9620+0,49 | 98,36+0,49 | 2,99+0,46 | 97,68+ 0,37
RBF.y=0,2 98,97+ 0,43 | 9635+0,30 | 9829+0,73 | 2,76+0,27 | 97,77+0,26
RBF.y=0,3 98,98+ 0,26 | 96,43+£0,27 | 98,52+0,19 | 2,92+0,25 | 97,80+ 0,42
RBF.y=0,4 99,33+ 0,34 | 9545+0,33 | 98,61+ 0,41 3,04+ 0,48 97,79+ 0,22
RBF.y=0,5 98,97+0,31 | 96,50+039 | 9855+038 | 2,87+027 | 97,84+0,34
Sig. Bo=1, B;=-0,5 | 100,00+ 0,71 | 0,00+0,63 | 3594+039 | 991+£0,51 | 59,88+0,52
Sig. Bo=1, B1=-1 70,67+ 0,47 | 2231£0,47 | 32,30+0,46 | 17,21+0,38 | 54,55+0,45
Sig. Bo=1, B1=-1,5 0,15+£0,48 | 9999+0,31 | 51,19+£0,37 | 22,54+0,36 | 63,64+ 0,38

As curvas ROC e SP deste classificador estdo mostradas na Figura 8.19,

| Classificador SVM PCA Avg. Root RBF g = 0.5 |

juntamente com os valores maximo de SP e os respectivos PD e PF.
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Figura 8.18 - Histograma com as saidas do classificador RBF y=0,5¢ o

corte PCA por Average Root.
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Figura 8.19 — Curvas SP (esquerda) e ROC (direita) do classificador RBF y=0,5 e

corte PCA por Average Root.

A Figura 8.20 ilustra os resultados do comparativo entre a saida do T2CALO e
o classificador SVM PCA a Average Root com kernel RBF y =0,5.

Observa-se que os dois classificadores identificam corretamente
aproximadamente 91% e 88% de elétrons e jatos, respectivamente.

Considerando os elétrons, o classificador SVM acertou aproximadamente
7,5% de eventos que o T2CALO errou, enquanto na situagdo oposta, o T2CALO
acertou 0,95% de eventos que o SVM errou. Os dois classificadores erraram 0,07%.

Para os jatos, o classificador SVM acertou aproximadamente 8,3% de eventos
que o T2CALO classificou indevidamente ¢ o T2CALO, por sua vez, classificou

corretamente 3,25% de eventos que o SVM errou e ambos erraram 0,26%.
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Figura 8.20 - Comparagdo entre as saidas do T2CALO e SVM PCA a Average Root

com kernel RBF y = 0,5 para clétrons (a) e jatos (b).
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Dando sequéncia as analises das saidas dos classificadores em fun¢dao dos
parametros do detector, através das Figuras 8.21 a 8.23, valores da coordenada n
proximos a + 2,5 continuam indicando maior eficiéncia do classificador SVM. A
coordenada ¢ ndo indica supremacia de nenhum dos classificadores. Entretanto,
apesar da reducdo mais drastica na dimensionalidade devido ao corte por Average
Root, levando-se em conta ET, observa-se que o classificador SVM foi superior

principalmente para menores valores deste parametro.
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Figura 8.21 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando 1, quando o T2CALO e SVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o SVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).

A Tabela 8.9 mostra os parametros do classificador SVM PCA a Average Root
RBF y = 0,5 sendo que |w| se refere ao peso, b ¢ o bias, nSV é o nlimero de vetores

suporte, C se refere ao pardmetro de regularizacao.
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Figura 8.22 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando ¢, quando o T2CALO e SVM acertaram

(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou ¢ o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o SVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 8.23 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando Er, quando o T2CALO e SVM
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acertaram (superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o SVM acertou e o

T2CALO errou (inferior esquerda) e quando o SVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Tabela 8.9 — Pardmetros do classificador SVM RBF y=0,5.

Parametro Valores
[w]| 54,90 £0,31%
b -0,4689 £0,19%
nSV 18460 + 0,12%
C 0,7978 +0,48%
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Capitulo 9

Aplicacao da Maquina de

Vetores de Nucleo

Outra abordagem utilizada na classificagdo das particulas foi a técnica
Maquina de Vetores de Nucleo (CVM — Core Vector Machines) que, ao invés de
encontrar o hiperplano de separagdo otimo, utiliza um algoritmo para encontrar a
esfera de raio minimo que engloba os dados das classes, no problema de computacdo

denominado MEB (Minimum Enclosing Ball). [68] —[76]

9.1 Conceitos de Maquina de Vetores de

Nucleo

Considerando o conjunto de dados S=1x,...,x,, no qual cada Xx; eR?a

* m 2

MEB(S) é a esfera com menor raio que engloba todos os dados de S.

Seja B(c, R) a esfera com centro em ¢ e raio R. Dado um determinado valor

>0, aesfera B(c, (1+¢)R) é uma aproximagio de MEB(S) se S < B(c, (1 +¢)R).
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Considerando um subconjunto Q contido em S, Q < S ¢ chamado de nucleo
de S se a expansio do seu MEB por um fator de (I+¢) contémS, ou seja,

S < B(c,(1+¢)r), no qual B(c, 7)= MEB, como ilustra a Figura 9.1. [68] — [76]

Figura 9.1 — O circulo mais interno ¢ o MEB ¢ a expansao (l + 8) (circulo mais externo)

engloba todos os pontos. [68]

A expansdo na aproximagdo (1+é&) é feita de forma interativa, de modo
que B(c, 7.) representa o incremento no raio , na i—ésima interagdo, incluindo o
ponto mais proximo do B(c;, (1 + ¢)r, ). Este procedimento é repetido até que todos os

pontos de S no interior do MEB. [68] — [76]

Seja um kernel kcom a respectiva funcdo de mapeamento ¢, que realiza a
transformagdo do conjunto de dados originais para o espaco caracteristico, no qual ¢
realizada a operagao de se encontrar o MEB com B(c, R). A forma primal do problema

pode ser dada por: [68] — [76]

R*:|c-o(x;)] * <R? (1)

E a forma dual pode ser dada por:
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m m
max,, Y a;k(X;.X;) - Zaiajk(xiaxj) (2)
i=1 i,j=1
Sujeito a: a;20,i=1,.,m
m

Sendo que a =[@; .., a,, |s30 os multiplicadores de Lagrange ek(X,X)¢ a

funcdo kernel, de modo semelhante ao que foi visto para as Maquinas de Vetores

Suporte. [68] —[76]

As variaveis da forma primal podem ser recuperadas a partir do valor 6timo de

m
c=Y a; o(X;), R= \/a'diag(k) ~d'ka 3)
i=1

9.2 Resultados da aplicacao de Maquina de

Vetores de Nucleo

Foram utilizadas as mesmas fungdes kernel daquelas aplicadas as Maquinas de
Vetores Suporte, com os mesmo valores dos parametros, de modo que permita
comparar qual a melhor abordagem. Foram utilizados os mesmos conjuntos de dados
de treinamento, validagdo e testes. A Tabela 9.1 sumariza os resultados de todos os

classificadores considerados nesta secao.
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Tabela 9.1 — Resultados da classificagdo para CVM.

KERNEL ELETRONS JATOS PD PF SPyax.
(%) (%) (%) (%) (%)

Pol.p=2 98,98 + 0,42 97,53 +0,38 98,85 +0,21 2,26 +0,34 98,30 £ 0,13
Pol.p=3 97,91 0,35 96,91 0,17 98,28 +0,19 3,40 £0,12 97,44 0,16
Pol.p=4 98,20 £0,15 97,04 + 0,34 98,29 + 0,34 3,02+ 0,23 97,64 + 0,42
Pol.p=5 98,32 +0,49 97,08 £0,21 98,14 + 0,13 2,73+ 0,41 97,71 + 0,30
RBF. y = 0,01 99,90 + 0,35 93,93 + 0,39 99,09 + 0,29 2,14+ 0,17 98,47 + 0,41
RBF.y=0,1 98,58 + 0,33 97,67+ 0,10 98,75+ 0,38 2,45+ 0,43 98,15+ 0,17
RBF.y=0,2 99,02 + 0,14 97,28 + 0,36 98,87+ 0,21 2,54 40,29 98,16 + 0,45
RBF.y=0,3 99,32 £0,38 96,62 + 0,29 98,83 + 0,20 2,42 40,31 98,20 £0,18
RBF.y=0,4 99,43 + 0,24 95,12+0,18 98,85 + 0,12 2,56 0,26 98,15+ 0,23
RBF.y=0,5 99,53 0,35 92,63 + 0,28 98,63+ 0,19 2,58 + 0,47 98,02 + 0,37
Sig. Bo=1, B;=-0,5|  9,42+0,20 67,70 0,39 83,54+ 0,37 66,20 + 0,25 55,83 40,19
Sig. =1, pi=-1 | 19,70+ 0,27 58,66 +0,12 83,40 0,13 66,49 + 0,28 55,59+ 0,16
Sig. Bo=1, Bi=-1,5| 4.24+0,16 76,99 + 0,42 83,52 40,22 66,00 + 0,19 55,96 0,28

O classificador que apresentou o

melhor resultado tem kernel RBF e

y=10,01, com PD de 99,09% e PF de 2,14% para o SP maximo de 98,47%.

A Figura 9.2 mostra o histograma com as distribuicdes da saida deste

classificador, enquanto a Figura 9.3 mostra as curvas ROC e SP.
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Figura 9.2 — Histograma das distribuigdes da saida do classificador RBF com y = 0,01.
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Figura 9.3 — Curvas SP (esquerda) e ROC (direita) do classificador RBF com y =0,01.

Com os classificadores CVM, serdo realizados os mesmos procedimentos de
comparagdo em relagdo ao T2CALO. A Figura 9.4 ilustra os resultados do
comparativo entre a saida do T2CALO e o classificador CVM com kernel RBF y =
0,01.

Observa-se

que os dois classificadores identificam

corretamente
aproximadamente 92,33% e 85,72% de elétrons e jatos, respectivamente.
Considerando os elétrons, o classificador SVM acertou aproximadamente
7,57% de eventos que o T2CALO errou, enquanto na situacdo oposta, o T2CALO
acertou 0,08% de eventos que o SVM errou. Os dois classificadores erraram 0,01%.
Para os jatos, o classificador SVM acertou aproximadamente 8,16% de

eventos que o T2CALO classificou indevidamente e o T2CALO, por sua vez,

classificou corretamente 5,60% de eventos que o SVM errou e ambos erraram 0,47%.
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Erra i Erra T
T2CALO T2CALO
(a) (B

Figura 9.4 - Comparagdo entre as saidas do T2CALO e CVM com kernel RBF y = 0,01
para elétrons (a) e jatos (b).
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As comparagdes entre as saidas do classificador CVM e o T2CALO estdo
ilustradas nas Figuras 9.5 a 9.7. Como aconteceu com os classificadores SVM, o
CVM também se mostrou mais eficiente para valores da coordenada n proximos a +
2,5. As saidas em funcdo de ¢ ndo mostraram vantagem de um em relacdo ao outro e

para valores menores de Et, 0o CVM também se mostrou superior ao T2CALO.
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Figura 9.5 - Histogramas de elétrons ¢ jatos, considerando n, quando o T2CALO e CVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou ¢ o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).

A Tabela 9.2 mostra os parametros do classificador CVM RBF y = 0,01 sendo
que M se refere a margem, b ¢ o bias, nSV é o nimero de vetores suporte, ¢ estd

relacionada a expansao da aproximagao.
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Figura 9.6 - Histogramas de elétrons ¢ jatos, considerando ¢, quando o T2CALO e CVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou ¢ o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 9.7 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando Er, quando o T2CALO e CVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Tabela 9.2 — Pardmetros do classificador CVM RBF y=0,01.

Parametro Valores
M 0.000001+ 0,27%
b 0,000011+ 0,48%
nSV 18804 + 0,39%
€ 8.29187403e-007 + 0,42%

9.2.1 Aplicacao de PCA com corte de 99%

Utilizando o corte de 99%, houve a retencdo de 80 componentes, como
mostrado anteriormente. Considerando as componentes retidas, foram realizados os
treinamentos e, posteriormente, as classificagdes com os diferentes tipos de kernel
considerados neste trabalho e os resultados estdo mostrados na Tabela 9.3.

Novamente o classificador CVM com kernel RBF y=0,01 apresentou melhor

resultado, com PD e PF iguais a 98,91% e 2,31%, respectivamente. Houve uma
diminuicdo da eficiéncia de detec¢do de elétrons de menos de 0,5% para o corte em
PCA de 99%.

A Figura 9.10 ilustra os resultados do comparativo entre a saida do T2CALO e
o classificador CVM com kernel RBF y = 0,01.

Observa-se que os dois classificadores identificam corretamente
aproximadamente 92,34% e 84,01% de elétrons e jatos, respectivamente.

Considerando os elétrons, o classificador SVM acertou aproximadamente
7,57% de eventos que o T2CALO errou, enquanto na situacdo oposta, 0 T2CALO
acertou 0,07% de eventos que o SVM errou. Os dois classificadores erraram 0,01%.

Para os jatos, o classificador SVM acertou aproximadamente 8,00% de
eventos que o T2CALO classificou indevidamente e o T2CALO, por sua vez,

classificou corretamente 7,30% de eventos que o SVM errou e ambos erraram 0,63%.
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Tabela 9.2 — Resultados da classificagdo CVM com PCA a 99%

KERNEL ELETRONS JATOS PD PF SPyax.
(%) (%) (%) (%) (%)

Pol. p=2 98,83 = 0,48 97,34+ 0,38 98,66 + 0,44 2,44+ 0,47 98,11 + 0,28
Pol.p=3 97,86+ 0,41 96,63 + 0,26 97,97+ 0,23 3,44+0,25 9726+ 0,35
Pol.p=4 97,58+ 0,15 96,74 + 0,46 97,83 £ 0,39 3,48 £ 0,32 97,17+ 0,38
Pol.p=5 97,69 + 0,67 96,80+ 0,57 97,80+ 0,28 3,28+ 0,26 97,26+ 0,36
RBF.y=10,01 99,91 + 0,25 92,06 + 0,28 98,91 + 0,25 2,31+0,28 98,30 + 0,24
RBF.y=0,1 98,99 + 0,22 96,96+ 0,14 98,71+ 0,16 2,70 = 0,47 98,00+ 0,31
RBF.y=0,2 98,43 + 0,44 97,36 £ 0,47 98,59 + 0,44 2,78+ 0,36 97,90 £ 0,42
RBF.y=0,3 98,71+ 0,16 97,07+ 0,31 98,67 + 0,47 2,87 +0,33 97,90 + 0,36
RBF.y=0,4 98,91+ 0,61 96,98 + 0,23 98,74+ 0,27 2,82+ 0,37 97,96 + 0,21
RBF.y=0,5 99,07+ 0,36 96,81 + 0,30 98,91 + 0,30 2,94+ 0,41 97,98 + 0,29
Sig. Be=1, B;=-0,5 96,50 = 0,47 53,99 + 0,48 90,35+ 0,57 33,97 +£0,52 77,70 £ 0,49
Sig. Bp=1, B;=-1 95,19+ 0,55 54,85+ 0,59 89,95 £ 0,48 36,56+ 0,33 76,11 £ 0,48
Sig. Be=1, pi=-1,5| 97,82+ 0,34 48,51+ 0,39 91,29 + 0,32 32,89+ 0,28 78,73+ 0,31

O histograma das distribuigdes de saida deste classificador estd mostrado na Figura

9.8 e as curvas ROC e SP estao mostradas na Figura 9.9.
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Figura 9.8 — Histograma das distribui¢des de saida do classificador

RBF e y=0,01.
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Figura 9.10 - Comparagao entre as saidas do T2CALO e CVM com kernel RBF y = 0,01 para

elétrons (a) e jatos (b).

As comparacdes entre as saidas do classificador CVM e o T2CALO estdo

ilustradas nas Figuras 9.11 a 9.13. Mais uma vez o CVM também se mostrou mais

eficiente para valores da coordenada m proximos a + 2,5. As saidas em fun¢do de ¢

ndo mostraram vantagem de um em relagdo ao outro e para valores menores de Er, o

CVM também se mostrou superior ao T2CALO.
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Figura 9.11 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando n, quando o T2CALO e CVM acertaram

(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou ¢ o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 9.12 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando ¢, quando o T2CALO e CVM acertaram

(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 9.13 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando Er, quando o T2CALO e CVM acertaram

(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).

A Tabela 9.3 mostra os parametros do classificador CVM RBF y = 0,01 sendo

que M se refere a margem, b ¢ o bias, nSV ¢ o nimero de vetores suporte, € estd

relacionada a expansao da aproximagao.

Tabela 9.3 — Pardmetros do classificador CVM RBF y=0,01.

Parametro Valores
M 0.000001+ 0,35%
b 0,000011+ 0,29%
nSV 20093 +0,42%
€ 8.29187403e-007 + 0,31%

179



9.2.2 Aplicacao de PCA com corte de 97%

As componentes retidas para o corte de energia de 97% foram também
utilizadas com os classificadores CVM. Os dados das 54 componentes preservadas
foram utilizados primeiramente no treinamento e, posteriormente, na classificagao. Os

resultados estdo mostrados na Tabela 9.4.

O classificador que apresentou o melhor resultado tem kernek RBF y=0,1,

com PD igual a 98,31% e PF igual a 2,94% para o maximo valor de SP equivalente a
97,68. A Figura 9.14 mostra o histograma das saidas do classificador kernel RBF
y=0,1 e a Figura 9.15 mostra as curvas ROC e SP.

Tabela 9.4 Resultados da classificagigo CVM com PCA a 97%

KERNEL ELETRONS JATOS PD PF SPyiax.
(%) (%) (%) (%) (%)

Pol.p=2 98,54 + 0,33 96,60 + 0,29 98,15+ 0,41 2,88+0,15 97,64 + 0,14
Pol.p=3 93,28+ 0,25 90,18+ 0,16 97,64+ 0,23 3,84£0,39 96,08 + 0,34
Pol.p=4 91,86 + 0,22 94,68 + 0,28 96,22+ 0,14 7,85+0,27 94,17 + 0,24
Pol.p=5 86,75+ 0,39 95,01+ 0,24 94,84 + 0,28 8,66 + 0,52 93,08+ 0,36
RBF. y=0,01 99,96 + 0,28 71,64+ 0,34 97,23+ 0,36 2,37+0,24 97,54+ 0,24
RBF.y=0,1 99,71 + 0,23 92,38+ 0,36 98,31+ 0,23 2,94+ 0,31 97,68+ 0,17
RBF.y=0,2 99,22+ 0,15 94,56 + 0,23 98,15+ 0,21 2,88+ 0,45 97,64 + 0,18
RBF.y=0,3 98,94 + 0,34 95,36 + 0,36 96,22 + 0,39 7,85+0,29 94,17 + 0,37
RBF.y=0,4 98,65+ 0,29 95,83 + 0,23 94,84 + 0,17 8,66 +0,27 93,08 + 0,22
RBF.y=0,5 98,60 + 0,48 95,86 + 0,43 97,11+ 0,26 8,66 = 0,35 94,20 + 0,20
Sig. Bo=1, B;=-0,5| 58,86+ 0,56 1937 + 0,30 53,05+ 0,24 76,18 + 0,31 36,96 + 0,44
Sig. Bo=1, B;=-1 | 71,17+ 0,43 1691 + 0,24 48,39 + 0,42 64,23+ 0,39 41,83+ 0,57
Sig. Bo=1, B;=-1,5| 41,21+0,32 25,51+ 0,38 65,88 + 0,40 87,85+ 0,38 33,22+ 0,40
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Figura 9.15 — Curvas SP (esquerda) e ROC (direita) do classificador
com kernel RBF ¢ y=0,1.

As comparagdes entre o classificador CVM PCA a 97% RBF y = 0,1 estdo

mostradas na Figura 9.16.
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Observa-se que os dois classificadores identificam

aproximadamente 92,15% e 84,28% de elétrons e jatos, respectivamente.

corretamente

Considerando os elétrons, o classificador SVM acertou aproximadamente
7,56% de eventos que o T2CALO errou, enquanto na situacdo oposta, o T2CALO

acertou 0,26% de eventos que o SVM errou. Os dois classificadores erraram 0,01%.

Para os jatos, o classificador SVM acertou aproximadamente 8,00% de
eventos que o T2CALO classificou indevidamente e o T2CALO, por sua vez,

classificou corretamente 7,03% de eventos que o SVM errou e ambos erraram 0,57%.
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Figura 9.16 - Comparagao entre as saidas do T2CALO e CVM com kernel RBF y = 0,1 para

elétrons (a) e jatos (b).

As comparagdes em fungdo dos parametros m, ¢ e Er, entre as saidas do

classificador CVM e o T2CALO estao ilustradas nas Figuras 9.17 a 9.19.

A Tabela 9.5 mostra os parametros do classificador CVM RBF y = 0, 1 sendo

que M se refere a margem, b ¢ o bias, nSV é o niumero de vetores suporte, ¢ estd

relacionada a expansao da aproximagao.
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Figura 9.17 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando 1, quando o T2CALO e CVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 9.18 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando ¢, quando o T2CALO e CVM
acertaram (superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou e

0 T2CALO errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Figura 9.19 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando Et, quando o T2CALO e CVM acertaram

(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).

Tabela 9.5 — Parametros do classificador CVM RBF y =0, 1.

Parametro Valores
M 0.000003+ 0,37%
b 0,000001+ 0,42%
nSV 20780 +0,42%
€ 8.29187403e-007 + 0,26%

9.2.3 Aplicacao de PCA com corte Average Root

Por ultimo, utilizou-se as 31 componentes retidas pelo corte Average Root, que

representam uma compactacdo de 69%, no treinamento e classificagdo dos dados de

elétrons e jatos, utilizando CVM. Os resultados estdo mostrados na Tabela 9.6.
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Considerando o corte Average Root na compactacao por PCA, o classificador
que apresentou o melhor resultado tem kernek RBF y=0,1, com PD igual a 98,42% e
PF igual a 3,07% para o méaximo valor de SP equivalente a 97,67. A Figura 9.20
mostra o histograma das saidas do classificador kernel RBF y=0,1 e a Figura 9.21

mostra as curvas ROC e SP.

Tabela 9.6 Resultados da classificagdo CVM com PCA a Average Root.

KERNEL ELETRONS JATOS PD PF SPuAx.
(%) (%) (%) (%) (%)
Pol.p=2 98,58 + 0,38 96,38 £ 0,31 98,17 £ 0,36 3,10+ 0,58 97,53 £0,38
Pol.p=3 94,36 + 0,64 90,30 £ 0,38 95,41+ 0,31 8,33 + 0,46 93,51 +0,42
Pol.p=4 81,86 £ 0,50 95,74 £0,28 94,51 £0,33 8,92 +0,19 92,79 +£0,34
Pol.p=5 80,59 + 0,51 96,91 £ 0,25 95,00 + 0,25 7,39 + 0,35 93,80 + 0,32
RBF. y=0,01 99,96 + 0,40 67,30 £ 0,39 98,36 + 0,39 3,30+ 0,37 97,53 £0,26
RBF. y=0,1 97,85+ 0,28 97,42 + 0,30 98,42 + 0,37 3,07 0,28 97,67 + 0,21
RBF.y=0,2 99,37 £ 0,24 94,43 + 0,26 98,14 +0,23 2,96 + 0,34 97,59 £ 0,32
RBF.y=0,3 99,17 £0,27 94,73 £ 0,37 98,14 + 0,21 3,25 +0,29 97,44 + 0,45
RBF.y=0,4 98,73 £ 0,37 95,83 +0,32 98,14 + 0,35 3,25+ 0,19 97,44 + 0,22
RBF.y=0,5 98,70 £ 0,36 95,62 + 0,28 97,98 + 0,34 3,36 + 0,42 97,31 +£0,39
Sig. Bo=1, B1=-0,5| 57,32 +0,44 18,48 £ 0,35 52,72 + 0,47 77,94 0,25 40,73 £ 0,37
Sig. Bo=1, Bi=-1 69,54 + 0,29 18,94 + 0,46 52,94 + 0,38 66,42 £ 0,38 42,67 + 0,39
Sig. Bo=1, B;=-1,5| 46,94 +0,35 31,75 + 0,40 67,39 £ 0,37 74,12 £ 0,61 35,71 £ 0,50
| Classificador CVM Avg. Root RBF g = 0.1 |
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Figura 9.20 — Histograma das distribuigdes de saida do classificador

RBFe y=0,1.
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Figura 9.21 — Curvas SP (esquerda) e ROC (direita) do classificador
RBFe y=0,l.

Por ultimo, s3o mostradas as comparacdes entre o classificador CVM PCA a

Average Root RBF y = 0,1 na Figura 9.22.

Observa-se que os dois classificadores identificam corretamente

aproximadamente 90,43% e 88,92% de elétrons e jatos, respectivamente.

Considerando os elétrons, o classificador SVM acertou aproximadamente
7,41% de eventos que o T2CALO errou, enquanto na situacdo oposta, o T2CALO

acertou 1,99 % de eventos que o SVM errou. Os dois classificadores erraram 0,16%.
Para os jatos, o classificador SVM acertou aproximadamente 8,44% de

eventos que o T2CALO classificou indevidamente e o T2CALO, por sua vez,

classificou corretamente 2,39% de eventos que o SVM errou e ambos erraram 0,18%.
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Figura 9.22 - Comparacdo entre as saidas do T2CALO e CVM com kernel RBF y = 0,1 para

elétrons (a) e jatos (b).

As Figuras 9.23 a 9.25 mostram os comparativos em funcao dos parametros 1,
¢ e Er, entre as saidas do T2CALO e o classificador CVM com corte mais drastico -
Average Root.

A Tabela 9.7 mostra os parametros do classificador CVM RBF y =0, 1 sendo
que M se refere a margem, b ¢ o bias, nSV ¢ o nimero de vetores suporte, € estd

relacionada a expansdo da aproximagao.
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Figura 9.23 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando 1, quando o T2CALO e CVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).

187



| phi => CVM e T2CALO acertaram | | phi => CVM e T2CALO erraram

2300 E o egenda:
SRR S I BT | I =
P ] C — Eletrons -
2000]— —1400 12— 1
L E L —8
C Jr200 g0 ]
1500~ L [l T e ] 000 E 1
L 7 — —6
L —|s0e F ]
1000 — ] 6— i 1
- ~{s00 B 14
C egenda: ] -
L — Jatos ao0 a— T
500 |— ——Eletrons B F 1 2
i —200 2
Il T S S B B B N o L I B T A I
0 2 E] 0 1 2 3 0 R 2 A 0 1 2 3 0
[_phi => CVM acertou e T2CALO errou | [_phi => CVM errou e T2CALO acertou |
220 180 e0f 70
g —: 160 E E
180 E 50— ==
E —140 c B
160 1 - —s0
140 —[120 40— 1
120 100 E =Y
- B 30— ]
100 egenda: —80 C ag
80— — Jatos ] C ]
c — Eletrons —60 20— egenda: ]
60— 1 C — Jatos —20
E 40 E ——Eletrons .
40— 1 10 7
20 =0 F E 0
= Lo b v b e v b | \: i Lo b v b e v b | |
L 2 E] [} 1 2 3 0 L 2 E] [} 1 2 3 0
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Figura 9.25 - Histogramas de elétrons e jatos, considerando Et, quando o T2CALO e CVM acertaram
(superior esquerda), quando os dois erraram (superior direita), quando o CVM acertou e o T2CALO

errou (inferior esquerda) e quando o CVM errou e T2CALO acertou (inferior direita).
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Tabela 9.7 — Parametros do classificador CVM RBF y=0, 1.

Parametro Valores
M 0.000001+ 0,26%
b 0,000003+ 0,32%
nSV 21704 +0,39%
€ 8.29187403e-007 + 0,41%
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Capitulo 10

Comparacao dos resultados de
classificacao de particulas

A partir dos resultados dos classificadores com os diferentes niveis de
compactacdo, foi feita a comparacdo entre eles baseada naqueles que apresentaram os

melhores resultados para cada abordagem, como ilustrado na Tabela 10.1

Tabela 10.1 — Resultados dos melhores classificadores.

TIPO KERNEL PD PF SPyAx.
(%) (“o) (%)
Sem compactagdo RBF y =0,1 98,97+0,14 | 2,11 +£0,19 |98,42+0,16
PCA 99% Pol. p=0,3 98,86 +0,17 | 2,28 £ 0,28 (98,29 + 0,22
SVM PCA 97% RBF y =0,1 98,97+0,28 | 2,11 +£0,32 |98,42+0,26
PCA Average Root RBF y =0,5 98,55+0,38 | 2,87+0,27 |97,84 + 0,34
Sem compactacio RBF y =0,01 99,09 + 0,29 | 2,14 £0,17 | 98,47 £ 0,41
PCA 99% RBF y=0,01 98,91 +0,25 | 2,31 +£0,28 (98,30 + 0,24
VM PCA 97% RBF y =0,1 98,31 +0,23 | 2,94+ 0,31 (97,68 £0,17
PCA Average Root RBF y =0,1 98,42+0,37 | 3,07+0,28 {97,67 £ 0,21

Em todos os classificadores, o kerne/ RBF foi o que apresentou melhor
resultado e o classificador CVM com kernel RBF y = 0,01 sem compactacao,
mostrado em negrito na Tabela 10.1, se destacou entre todos os demais, com
probabilidades de deteccdo e de falso alarme de 99,09% e 2,14%, respectivamente,

para o valor maximo de SP de 98,47%.
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O classificador que apresentou o pior resultado foi 0o CVM com funcao kernel
RBF y=0,1 e compactacdo por PCA com corte de energia por Average Root, que

realizou uma compactagdo de 69%. Este classificador apresentou probabilidades de
deteccao e de falso alarme de 98,42% e 3,07%, respectivamente, para o valor maximo
de SP de 97,67%. A diferenca na probabilidade de detec¢do entre o melhor e pior
classificador foi de 1,42%.

Considerando apenas a abordagem SVM, o classificador RBF y = 0,1 sem
compactacdo apresentou o melhor resultado com valor maximo de SP igual a 98,42%,
e aquele com compactagdo PCA e o maior corte de energia, baseado no Average Root,
que reteve 31 componentes do total de 100, a diferenca na probabilidade de detec¢ao
entre eles foi de 0,58%.

A Figura 10.1 ilustra os resultados através das curvas ROC dos classificadores

mostrados na Tabela 10.1.
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Figura 10.1 — Curvas ROC dos melhores classificadores.

Analises realizadas em outros trabalhos [78] [79] mostraram que a utilizagdo
de técnicas de Redes Neurais obtiveram PD e PF respectivamente de 98,77 £0,35 e

2,85 £0,11, enquanto a utilizacdo de Analise de Componentes Independen
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tes obtiveram 99,01 +0,42 e 2,50 +£0,09, respectivamente, enquanto o
T2CALO

apresentou valores 92,50% e 8,55%.0 que evidencia que as Maquinas de
Vetores Suporte e de Nucleo sdo possibilidades interessantes para investigagdes em
trabalhos futuros.

As redes neurais artificiais sdo utilizadas em pesquisa de Fisica de altas
energias desde a década de 1990 e vém contribuindo na identificacio de sua
fenomenologia. Neste contexto, visando realizar uma comparag¢do entre uma rede
neural e os classificadores SVM e CVM, foi implementada uma rede com a topologia
multi-layer perceptron, com apenas uma camada escondida. Como a etapa de
treinamento pode ser realizada offline, esta comparagdo torna-se especialmente
importante em relacdo ao tempo de classificacdo, objetivando o estudo do segundo
nivel de filtragem online do ATLAS, que tem, aproximadamente, 10ms para realizar a
classificacdo das particulas.

A Tabela 10.2 sumariza os resultados da comparacdo entre os tempos de
classifica¢do, dados em milissegundos, e memoria utilizada, em mega bytes, realizada
com os classificadores Redes Neurais, SVM e CVM. Os processamentos foram
realizados em um computador com processador AMD Athlon 64 bits com quatro

nucleos de 2,8 GHZ e 4GB de memoéria RAM.

Tabela 10.2 - Comparagdo do tempo ¢ memoria dos classificadores.

Classificadores Tempo Memoria
Redes Neurais 5,19 £0,37 11,32 £0,35
SVM 12,07 £0,19 14,18 +0,46

SVM PCA 99% 7,03 +0,42 12,20 0,52
SVM PCA 97% 7,82 +0,37 7,58 +0,27
SVM PCA Avg. Root 6,14 +0,32 6,11 0,31

CVM 5,16 +0,44 19,50 +0,42

CVM PCA 99% 5,07 £0,39 15,67 +0,42

CVM PCA 97% 5,72 +£0,37 10,28 +0,35
CVM PCA Avg. Root 6,26 +0,40 7,86 +0,38
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Redes neurais ja foram implementadas no ATHENA [78] [79] e consumiram
aproximadamente 1 ms dos 10 ms disponiveis da janela de tempo do LVL2. Dessa
forma, a rede neural torna-se a referéncia para os demais classificadores apresentados
neste trabalho no que se refere ao tempo de classificagao.

O classificador CVM apresentou valores de tempo proximos aqueles obtidos
pela rede neural e foram, aproximadamente, 40% dos valores apresentados pelo
classificador SVM sem compactacao.

Entretanto, com a compactagdo mais conservadora, 99%, o classificador SVM
apresentou tempo de classificacdo equivalente a 58% daquele sem compactagdo, mas
ainda assim constitui aproximadamente 30% a mais se comparado com o classificador
neural.

Outro aspecto que deve ser destacado € o fato do classificador SVM apresentar
aproximadamente 15% mais vetores suporte do que a abordagem CVM. Uma
alternativa talvez seja reduzir o nimero de vetores suporte ¢ analisar os resultados da

identificacdo das particulas e do tempo de classificagdo.
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Capitulo 11

Conclusoes e trabalhos futuros

O trabalho apresentou a proposta de tese de Doutorado na area de Engenharia
Elétrica, em colaboracdo com o CERN, que envolve o projeto, implementacdo do
modulo de calibragdo do processador central do trigger do detector ATLAS, assim
como o desenvolvimento de sistema de filtragens em ambientes complexos, com fina
granularidade e alta taxa de eventos.

Através do que foi exposto, percebe-se a complexidade do contexto onde a
pesquisa esté inserida: um experimento Unico, que envolve pesquisadores de diversos
paises, incluindo o Brasil, na busca por eventos raros, mais especificamente o bdson
de Higgs, jamais observado, até a data de escrita deste texto.

Isto implica em um sistema de filtragem online, composto por trés niveis,
sendo que cada nivel refina as decisdes tomadas nos niveis anteriores, reduzindo a
taxa de eventos de 1 GHz para 100 Hz, quando os dados sdo armazenados
definitivamente para analises posteriores. O primeiro nivel ¢ baseado em
firmware/hardware, enquanto os demais utilizam softwares/PCs comerciais.

O trabalho esta voltado para o primeiro e segundo niveis de filtragem sendo
que, no primeiro nivel, contribuindo para o sistema de deteccdo de falhas na eletronica
e demais constituintes envolvidos na geragdo e transmissao dos sinais entre os niveis
um e dois. Como o ATLAS ¢ um experimento muito complexo, a divisdo em partes
menores torna-o mais tratavel do ponto de vista de controle, entre outros. Portanto, os
subdetectores que compdem o ATLAS serdo calibrados periodicamente, de acordo
com as particularidades do projeto de cada um deles. Para lidar com todos os sinais de
pedidos de calibracdo enviados pelos subdetectores, o modulo de calibragdo do

trigger foi idealizado, funcionando conjuntamente com os demais moddulos que
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constituem o processador central do trigger. O moddulo do CTP-CAL foi
desenvolvido, utilizando a tecnologia de FPGA e implementada com VHDL, assim
como o interfaceamento VME. Foram realizados testes em um crate, no proprio
CERN, que simula o funcionamento dos demais méddulos do CTP, e possibilitaram
explorar as funcionalidades do CTP-CAL.

No segundo nivel, o trabalho tem como objetivo contribuir para a
implementagdo de sistema inteligentes de pré-processamento e filtragem de eventos,
buscando identificar elétrons, em detrimento de jatos, que mascaram a assinatura
daqueles e estdo associados ao ruido de fundo do experimento.

O boson de Higgs, se existir, sera muito instavel e, portanto, nao sera possivel
detecta-lo diretamente. Consequentemente, ele serd observado através das particulas
constituintes que interagem com o detector e, no segundo nivel, uma assinatura
importante para este evento ¢ a identificacdo de elétrons provenientes do sistema de
calorimetria.

Neste contexto, a pesquisa se desenvolve buscando alternativas para realizar o
processamento de eventos, através de técnicas de reconhecimento de padrdes que té€m,
como base, métodos de aprendizagem estatistica, para explorar padrdes complexos em
exemplos de entrada/saida, obtidos por simulagao e, a partir dai, realizar a filtragem.

Porém, propdem-se o aprofundamento do conhecimento da Fisica envolvida,
principalmente, nos dois primeiros niveis de filtragem, assim como do sistema de
trigger ¢ calorimetria, que fornecem os dados dos eventos analisados, de modo que
seja possivel ampliar o entendimento dos resultados de classificacdo, buscando
identificar possiveis ocorréncias de interesse que possam ser descartadas pelos
classificadores, embora os resultados apresentados até o momento apresentem
Probabilidade de Deteccdo de 99,09 = 0,29% enquanto a Probabilidade de Falso
Alarme foi 2,14 + 0,17%. No entanto, como o evento de interesse principal, o boson
de Higgs, ¢ muito raro, deve-se empenhar os esforcos para evitar que o sistema de
filtragem cometa erros sistematicos, prejudicando a sua identificagdo.

As comparagdes de todos os classificadores SVM e CVM com as saidas do
T2CALO, que ¢ o classificador referéncia do LVL2, principalmente com relagdo a
valores de m proximos a £2,5, evidenciaram que eles foram mais eficientes na

identificacao das particulas de interesse.
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Como o sistema de frigger lida com uma alta taxa de eventos € um grande
volume de informagdes, também ¢ importante trabalhar no sentido da diminui¢ao do
tempo de treinamento e classificacdo. Utilizou-se da técnica de andlise de
componentes principais para compactar a informacao e, consequentemete, diminuir o
custo computacional do processamento de filtragem.

Outra possibilidade ¢ utilizagdo de maquinas de aprendizagem especialistas,
que estejam voltadas para as informacdes dos calorimetros eletromagnéticos e
hadronicos, separadamentee, e mais ainda, para cada uma das suas camadas
constituintes.

Como este trabalho se iniciou anteriormente as colisdes no LHC, utilizou-se
dados provenientes de simulagdes. No entanto, serd importante a aplicacdo das
técnicas utilizadas com os dados provenientes das colisdes para avaliar a qualidade

dos classificadores com dados reais.
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Publicacoes

The ATLAS Experiment at the CERN Large Hadron Collider. Journal of

Instrumentation. 2008.

The ATLAS detector as installed in its experimental cavern at point 1
at CERN is described in this paper. A brief overview of the expected
performance of the detector when the Large Hadron Collider begins operation
is also presented.

Calibracdo Online de Detectores em Ambiente com Alta Taxa de Eventos. XVII

Congresso Brasileiro de Automatica, 2008.

No ultimo século, a matéria foi mostrada como sendo formada por
atomos, que sdo compostos por protons, néutrons e elétrons. Com o
desenvolvimento da fisica de altas energias e da tecnologia aplicada a
pesquisa, ampliou-se o conhecimento subatomico e, conseqiientemente, o
desejo de conhecer mais a respeito da origem do universo. O CERN
(European Organization for Nuclear Research), através de pesquisadores de
varios paises, trabalha com este objetivo nos ultimos 50 anos. Neste artigo, ¢
apresentado um trabalho sobre o modulo de calibragdo do Central Trigger
Processor, do experimento ATLAS (A4 Toroidal LHC ApparatuS), que
seleciona os pedidos de calibragdo de subdetectores, de modo a verificar o
funcionamento da eletronica envolvida na transmissdo de sinais.

Classificacdo de particulas no segundo nivel de filtragem do ATLAS utilizando
mdquina de vetores suporte. XXIX Encontro Nacional de Fisica de Particulas e
Campos, 2008.

Com o objetivo de validar experimentalmente a existéncia do boson de
Higs, uma tarefa importante do detector ATLAS (A Toroidal LHC Apparatus),
¢ a classificagdo de eventos provenientes das colisdes entre particulas no LHC
(Large Hadron Collider). Para realizar esta tarefa, utiliza-se um sistema de
trigger online, que ¢ baseado em trés niveis de sele¢do de eventos. A taxa de
interacdes na entrada do nivel 1 ¢ de 40 MHz e ha a redugdo para até¢ 100
KHz. O nivel 2 reduz para 1 KHz e o nivel 3, para 100 Hz, taxa com a qual os
dados sdao armazenados definitivamente. No nivel dois, especificamente, um
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item importante do menu de trigger consiste na identificagcdo de elétrons. Para
isso, € preciso descartar os jatos, que estdo associados ao ruido de fundo do
experimento e, portanto, mascaram a assinatura de elétrons. Utilizando-se a
informacao de calorimetria, compacta-se a regido de interesse (ROI) em anéis
concéntricos ao ponto de maior deposicdo de energia em cada camada dos
calorimetros. Neste trabalho, a técnica utilizada para realizar a classificagao
entre elétrons e jatos ¢ a maquina de vetores suporte (SVM), que implementa o
mapeamento nao-linear dos dados de treinamento para o espago caracteristico,
com alta dimensionalidade, utilizando conceitos da teoria de aprendizagem
estatistica para descrever quais fatores devem ser controlados para uma boa
generalizagdo. No espago caracteristico, as classes sdo separadas por
hiperplanos otimos, que sdo aqueles que apresentam maior margem de
separacgao.

Status of the ATLAS Level-1 Central Trigger and Muon Barrel Trigger and First
Results from Cosmic-Ray Data. Publicado em [EEE Transactions on Nuclear
Science, 2008.

The ATLAS detector at CERN’s Large Hadron Collider (LHC) will be
exposed to proton-proton collisions from beams crossing at 40 MHz. A three-
level trigger system will select potentially interesting events in order to reduce
the read-out rate to about 200 Hz. The first trigger level is implemented in
custom-built electronics and makes an initial fast selection based on detector
data of coarse granularity. It has to reduce the rate by a factor of 104 to less
than 100 kHz. The other two consecutive trigger levels are in software and run
on PC farms. We present an overview of the first-level central trigger and the
muon barrel trigger system and report on the current installation status.
Moreover, we show analysis results of cosmic-ray data recorded in situ at the
ATLAS experimental site with final or close-to-final hardware.

The ATLAS level-1 trigger: Status of the system and first results from cosmic-ray
data. Publicado no Nuclear Instruments and Methods in Physics Research, 2007.

The ATLAS detector at CERN’s Large Hadron Collider (LHC) will be
exposed to proton—proton collisions from beams crossing at 40 MHz. At the
design luminosity of 10** cm™ s there are on average 23 collisions per bunch
crossing. A three-level trigger system will select potentially interesting events
in order to reduce the readout rate to about 200 Hz. The first trigger level is
implemented in custom-built electronics and makes an initial fast selection
based on detector data of coarse granularity. It has to reduce the rate by a
factor of 10* to less than 100 kHz. The other two consecutive trigger levels are
in software and run on PC farms. We present an overview of the first-level
trigger system and report on the current installation status. Moreover, we show
analysis results of cosmic-ray data recorded in situ at the ATLAS experimental
site with final or close-to-final hardware.
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The ATLAS Level-1 Trigger: Status of the System and Experience from
Commissioning with Cosmic Ray Muons. Publicado em [EEE Nuclear Science
Symposium Conference Record, 2007.

The ATLAS detector at CERN's Large Hadron Collider (LHC) will be
exposed to proton-proton collisions from beams crossing at 40 MHz. A three-
level trigger system will select potentially interesting events in order to reduce
this rate to 100-200 Hz. A trigger decision is made by the Level-1 Central
Trigger Processor (CTP) reducing the incoming rate to less than 100 kHz. The
Level-1 decision is based on Calorimeter information and hits in dedicated
Muon Trigger detectors. The final Level-1 trigger system is currently being
installed in the experiment with completion expected in autumn 2007. Cosmic
ray data are regularly recorded as an increasing fraction of the trigger system
comes online. We present an overview of the Level-1 trigger system
architecture and report on the installation and commissioning process at the
ATLAS experimental site. Emphasis is put on the integration of the CTP with
the Calorimeter and Muon Trigger systems. We show results from analyses of
cosmic ray data recorded in situ and verify, where possible, that the Level-1
trigger meets the requirements and will be ready for data taking.
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