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O ATLAS ¢é um dos principais experimentos do LHC e tem como objetivo in-
vestigar os constituintes fundamentais da matéria e suas interagoes. No LHC as
particulas sao colididas a cada 25 ns podendo alcangar uma energia de até 14 TeV e
gerar um grande volume de dados (70 TB/s). Os elétrons representam os estados fi-
nais em muitos decaimentos de interesse na fisica, sendo mascarados por um intenso
ruido de fundo composto por jatos hadrdénicos. Para lidar com o volume de infor-
magao, o ATLAS implementa um sistema de filtragem online para eliminar grande
parte da informagao nao relevante e preservar a fisica de interesse. Em geral os algo-
ritmos empregados nos primeiros estagios de selecao, mais simples, devem eliminar
grande parte do ruido de fundo e permitir que os algoritmos dos estégios posteriores,
mais custosos computacionalmente, sejam executados somente em eventos proximos
da fisica de interesse. Assim, um discriminador baseado em um ensemble de re-
des neurais, o NeuralRinger, alimentado por um sistema de compactacao de dados
que se beneficia do perfil de deposi¢ao energético das particulas no calorimetro é
utilizado para tomar a decisao, mais eficiente, no primeiro estdgio de selecao de
elétrons no ATLAS. Este trabalho tem como propésito apresentar diferentes estra-
tégias baseadas em aprendizado profundo e fusao da informacao utilizando os sinais
dos calorimetros e variaveis de trago, reconstruidas nos estagios iniciais do sistema
de filtragem online, com o objetivo de aperfeicoar a selecao de elétrons, através do
NeuralRinger, para o inicio da Run 8. Ainda, em um cenéario de longo prazo, por
exemplo a Run 4, discute-se o desenvolvimento de um framework de reconstrucao e

simulacao de eventos baseado em um calorimetro genérico.
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ATLAS is one of the LHC’s main experiments and aims to investigate the fun-
damental constituents of matter and their interactions. In the LHC, particles are
collided every 25 ns and can reach an energy of up to 14 TeV and generate a large
volume of data (70 TB/s). Electrons represent the final states in many decays of in-
terest in physics, being masked by an intense background noise composed of hadronic
jets. To deal with the volume of information, ATLAS implements an online filter
system to eliminate much of the non-relevant information and preserve the physics
of interest. In general, the algorithms used in the simpler first stages of selection
should eliminate much of the background noise and allow the algorithms of the later
stages, which are more computationally expensive, to be executed only on events
close to the physics of interest. Thus, a discriminator based on an ensemble of neural
networks, the NeuralRinger, powered by a data compression system that benefits
from the energy deposition profile of the particles in the calorimeter is used to make
the most efficient decision in the first stage of electron selection in ATLAS. This
work aims to present different strategies based on deep learning and information
fusion using the signs of calorimeters and track variables, reconstructed in the early
stages of the online filtering, in order to improve the selection of electrons, through
NeuralRinger, for the beginning of Run §. Also, in a long-term scenario, for exam-
ple Run 4, the development of a framework for the reconstruction and simulation of

events based on a generic calorimeter is discussed.
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Capitulo 1

Introducao

Ao longo das ultimas décadas, a quantidade de dados gerados tem crescido de
forma exponencial. O surgimento da internet aumentou de forma abrupta a quan-
tidade de dados produzidos, e a popularizacao da internet das coisas fez sairmos da
era do terabyte para o petabyte. Sistemas de filtragem de dados sao ferramentas
empregadas em diversas areas da engenharia, medicina e fisica, com o objetivo de
separar um conjunto de sinais de interesse daqueles que nao agregam informagao
relevante ao problema. Atualmente, devido a complexidade de certos problemas,
tem-se que o volume de dados a ser analisado torna-se bastante grande, de forma
que a dimensao do espaco original de dados de entrada tende a ser consideravel-
mente elevada, dificultando o processo de analise dos mesmos. Adicionalmente, o
desbalanco entre a producao de eventos de interesse e ordinarios pode tornar-se um
fator limitante a aplicacao, se nao for introduzida a atuacao de um sistema de filtra-
gem. Eventualmente, o descarte do ruido de fundo, adquirido por essa grande massa
de dados, precisa ser feito de forma online, o que adiciona requisitos de velocidade
e uso de memoria ao problema. Assim sendo, desenvolver métodos otimizados de
filtragem passa a ser um desafio.

Nesse cenario, a laténcia para a realizacao da tomada de decisao geralmente se
apresenta como um fator limitante ao emprego de técnicas mais sofisticadas. A fim
de possibilitar alcancar menor laténcia com a mesma exigéncia de recursos, o sistema
de filtragem pode ser projetado em niveis hierdrquicos mais restritivos. Os eventos
aprovados pelo sistema de filtragem online sao armazenados em disco persistente e,
posteriormente, podem ser analisados offline, onde se emprega plenamente a capa-
cidade de processamento. Para lidar com o problema de alta dimensao dos eventos
no online, originado pela grande quantidade de sensores envolvidos, pode-se adotar
técnicas que visam extrair a informacao realmente relevante do processo abordado,
de forma a se descartar a informacao initil ao objetivo do experimento, e assim,
reduzir a dimensao dos eventos, sem, no entanto, desprezar o nucleo da informagcao

contida nos sensores. Para tal, é possivel utilizar métodos baseados no conhecimento



especialista sobre o problema ou métodos baseados em processamento estocastico,
que, conseguem, frequentemente, reter mais eficientemente a informagao sobre o
processo abordado.

Adicionalmente, o processamento estocastico pode ser combinado ao conheci-
mento especialista que se possui sobre o problema de classificagao, resultando em
uma abordagem bastante poderosa. Como em grande parte dos problemas a infor-
macao é proveniente de miltiplos sensores onde essa informagao pode ter correlagoes
nao lineares, de tal modo que explorar um método estocéstico multivariado nao li-
near ¢ interessante. Logo, o emprego de técnicas multivariaveis de classificagao
(como Redes Neurais) ganha ainda mais for¢a. Assim, uma melhor representa-
¢ao da informagao extraida desses sensores aliada ao conhecimento especialista do
problema combinada com uma poderosa técnica de classificacao multivariavel pode
tornar o sistema de filtragem online ainda mais eficiente. Além disso, o emprego
de estratégias eficientes logo nos primeiros niveis do sistema de filtragem online,
utilizando apenas parte da informacao proveniente de um conjunto de sensores de
rapida leitura, pode reduzir drasticamente a intensa carga de processamento que
os niveis superiores sao acometidos devido a eventos considerados como ruido pelo

experimento que poderiam ser eliminados logo no inicio da filtragem.

1.1 Motivacao

A fisica de particulas é um dos ramos da ciéncia que estuda as forcgas, ou inte-
racoes, fundamentais da natureza e seus elementos, chamados de particulas. Por
ser de extrema complexidade, essa é uma das areas da ciéncia que mais exige sis-
temas de processamento. De forma a elucidar os mecanismos da natureza, a fisica
de particulas tem desenvolvido experimentos cada vez mais avangados para verificar
os modelos fisicos previamente estabelecidos pelos fisicos tedéricos. Ha mais de oito
décadas, o conjunto de aceleradores de particulas e seus detectores, aparatos de-
senvolvidos pela area, sao utilizados como instrumento de medi¢ao para confirmar
os modelos fisicos e explorar novas fisicas. Um notavel exemplo é a conformagao
dos bosons Z e W em 1983 e do boson de Higgs em 2013, ambas realizadas pelo
CERN (hoje em dia chamado de Organizagdo Europeia para pesquisa nuclear e
originalmente do francés Conseil FEuropéen pour la Recherche Nucléaire).

Atualmente, no CERN;, o acelerador principal é o Large Hadron Collider (LHC)
que é o mais potente acelerador de particulas construido até entao pelo homem. Com
geometria circular cujo perimetro mede cerca de 27 Km, o complexo ocupa um ttinel
subterraneo instalado nas proximidades da fronteira entre Franca e Suica. Neste
acelerador, os pacotes de protons sao acelerados em sentidos opostos e postos em

rotas de colisao em quatro pontos do LHC. Dentre os quatro detectores instalados,



um em cada ponto, dois deles sdo de propésito geral sendo um deles, o ATLAS, o
maior experimento de particulas ja construido.

No ATLAS, o sistema de calorimetria tem um papel fundamental. Os calorime-
tros, responsaveis por medir a energia das particulas incidentes, sao bastante rapidos
(alguns nanosegundos) e possuem alta granularidade. Essa energia, capturada atra-
vés de um processo de absor¢ao registrado por um ou mais sensores, é gerada pelo
desenvolvimento que as particulas e seus subprodutos entregam a medida que pe-
netram nas paredes do calorimetro. Em geral, essa entrega de energia é chamada
de chuveiro devido as reagoes em cadeia que determinadas particulas produzem ao
interagir com o meio, o calorimetro. Na fisica, o formato desse chuveiro é utilizado
para caracterizar, ou classificar, determinados tipos de particulas, sendo, portanto,
uma ferramenta bastante 1til para o sistema de filtragem online devido a baixa
laténcia de leitura que os sensores, ou células, do calorimetro oferecem.

Com o objetivo de produzir estatistica suficiente para obter outros processos
ainda mais raros que o boson de Higgs, o LHC vem aumentando a taxa de colisoes
proton-proton estreitando, cada vez mais, a colimagao dos feixes (luminosidade) de
forma a aumentar o nimero de colisoes por cruzamento de pacote. Em ntmeros, a
diferenca entre os periodos de tomadas de dados empregado pelo ATLAS durante
a segunda temporada de dados, fica evidente a diferenca. Na primeira, onde foi
anunciado a descoberta do bdéson de Higgs, o LHC operava com um espagamento
entre pacotes de 50ns (uma colis@o a cada 50ns) e produziu, ao longo de todo esse
periodo, uma média de 20,7 interacoes por colisao. Todavia, durante a segunda
temporada, entre 2015 e 2018, o LHC operou com o espacamento nominal de 25ns
alcancando uma média de 60 interacoes. Em valores futuros, o LHC ira operar,
até 2030, com uma média de 200 interagoes por colisao, o que representard um
desafio gigantesco dado que o aumento da média de interagoes representa uma maior
ocupacao fisica, particulas interagindo em diversos pontos, no detector.

Em particular, os elétrons sao particulas de extremo interesse para a fisica e a
utilizacao do calorimetro é imprescindivel para a sua leitura. Com o aumento da
luminosidade e do nimero de interagoes, o formato do sinal extraido das células
do calorimetro é degradado. Essa degradagao do sinal elétrico das células preju-
dica a estimacao de energia, altera os perfis dos chuveiros e dificulta, ainda mais,
a classificagao correta, desses eventos, pelo sistema de filtragem. Assim, é de ex-
trema importancia o emprego de técnicas multivariaveis utilizando o conhecimento
especialista do problema para a construcao de um classificador que seja sensivel, o
suficiente, para preservar o sinal de interesse, manter a taxa do sistema de filtragem
sob controle e ser resiliente aos efeitos na distor¢ao do formato dos sinais provocados

pelo o efeito de empilhamento no detector.



1.2 Contribuicoes Deste Trabalho

Antes de citar cada uma das contribui¢oes deste trabalho é importante esclarecer
ao leitor que grande parte dos trabalhos realizados no CERN acontecem, quase
que majoritariamente, de forma colaborativa. Assim, para alguém que nao esteja
habituado ao tema, ou mesmo fora da colaboracao, torna-se dificil identificar as
contribui¢oes tnicas desempenhadas pelo autor de cada trabalho. Para contornar
esse problema, a Figura 1.1 pode ser utilizada como recurso visual para enumerar
cada uma das contribuicoes realizados pelo autor deste trabalho ao longo dos anos.

Assim, de forma colaborativa, as contribuicoes deste autor iniciam-se em me-
ados de 2016 com a preparacao e comissionamento (2017) do novo NeuralRinger
para a Run 2 (v6'). Ainda em 2018, ¢ realizado o processo de authorship? utili-
zando como proposta o treinamento e atualizacao do NeuralRinger em dados de
colisao (v8). Durante o Long Shutdown 2 (LS2), entre 2019 e 2021, sdo construidos
diversas estratégias de classificacdo que resultaram nas propostas de atualizagao do
NeuralRinger para o inicio da Run 8 (v12), para o ano de 2023 (v17) e para os anos
seguintes. Em paralelo, o autor deste trabalho também participou da concepc¢ao
do framework Lorenzetti, que sera utilizado como base para geracao de eventos de
simulacao em condigoes de altissimo empilhamento em um calorimetro genérico, e

da coordenagao do grupo responséavel pelo sistema de filtragem online para elétrons

e fotons no ATLAS.
(Cap.5€e6)

Deep learning
Data fusion Run 3 start
(Fev9—Hv17) l
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v6 v8 Trigger e/g v12 v17
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W Authorship

Figura 1.1: Contribuicoes realizados pelo autor deste trabalho ao longo dos anos.

!Cada versao de modelos é rotulada com uma tag tnica. Por exemplo: v1, v2, outros.

2Para qualificar-se como um membro oficial da colaboracio ATLAS o novo membro deve ter
possuir um trabalho, ou proposta, relevante previamente aprovada pelo comité. Apods aprovada,
0 autor terd o prazo méximo de um ano para concluir a proposta e apresentar os resultados para
todos os grupos envolvidos na area do experimento escolhida. Caso o trabalho seja reconhecido
e aceito pela comunidade, o autor passa a integrar a lista de membros oficiais da colaboracao
ATLAS.



1.2.1 O que foi feito

Durante décadas os sistemas de filtragem utilizaram-se da informacao especialista
para construir variaveis altamente discriminantes capazes de separar os eventos de
interesse da fisica ordinaria. Em conjunto a elas, técnicas de classificagao baseada
em cortes sequenciais governaram os sistemas de filtragem dos experimentos em
fisicas de altas energia. No LHC, com o aumento da luminosidade durante a Run 2,
tais sistemas entraram em colapso e precisaram ser substituidos, ou atualizados,
para contornar o problema de banda passante em decorréncia da alta taxa de falsos
candidatos no sistema de filtragem online do ATLAS. Com o colapso do sistema de
filtragem online para elétrons acima de 15 GeV, previsto para 2017, foi proposta a
introducao do algoritmo NeuralRinger no primeiro estagio de filtragem online, em
software, de elétrons no ATLAS.

Originalmente, o Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pés-graduagao e Pesquisa
em Engenharia (COPPE/UFRJ) propés, no inicio da década de 1990, uma estratégia
de filtragem de elétrons no ATLAS baseada em uma tnica rede neural alimentada
somente pela informacao de calorimetria. Diferente das grandezas padroes de calo-
rimetria utilizadas pela fisica por décadas, realiza-se a compactacao da informagao
via conhecimento especialista, mantendo-se a interpretacao do processo de interacao
da particula com o detector. Assim, regides sensoriais sao agrupadas em anéis con-
céntricos de deposigao de energia de forma a explorar a geometria aproximadamente
conica do chuveiro de particulas com o material do calorimetro (100 anéis ao todo).

Em meados de 2017 o NeuralRinger foi implantado (v6) em todas as configu-
ragoes responsaveis por selecionar elétrons acima de 15 GeV. De forma eficiente,
o ensemble® de redes alimentados pela informacao anelada, treinado em dados de
simulagao, reduziu para niveis suportaveis a taxa de falsos elétrons no sistema de
filtragem online. Com o sucesso de sua operacao, o NeuralRinger tornou-se o al-
goritmo de selecao padrao para elétrons no ATLAS. Para 2018, o NeuralRinger foi
treinado em dados de colisao referentes ao ano anterior (2017) e implantado no sis-
tema de filtragem online (v8) como parte do trabalho de authorship realizado pelo
autor deste trabalho. Com o término da Run 2 deu-se o inicio do hiato de quase 4
anos com o objetivo de preparar o experimento para o inicio da nova Run de tomada
de dados.

Para o inicio das operacoes da Run 3, no final de 2022, sao esperadas melhorias
em diversos sistemas que compoem a reconstrucgao (online e offline) e tomada de

decisao no ATLAS. Além disso, limitagbes observadas nos anos anteriores devem

3Diferente da versao original que utilizava apenas uma rede, o NeuralRinger construido para
a Run 2, a partir de 2017, passou a ser formado por um conjunto de redes neurais especialistas
dedicadas a cada regido do detector (n) e a cada faixa de energia (Er). No entanto, vale ressaltar
que o uso de diferentes modelos, ou cortes, por regido do detector e faixa de energia sdo comumente
utilizados pelo online e offline do ATLAS.



ser estudadas e eventualmente mitigadas através de atualizagoes pontuais. Dentre
as limitacoes do NeuralRinger observadas durante a Run 2 para decaimentos em
estagio final de multiplos léptons dentro de uma mesma regiao de anélise (eventos
boosted), avaliou-se o uso de metade da regiao de analise (v12), como uma solugao
para o inicio da Run 3, com objetivo de eliminar a interferéncia do evento nao
central (segundo lépton) nos anéis mais externos. Como uma nova reconstru¢ao nao
era possivel, aproximou-se essa ideia utilizando metade dos anéis em cada camada
(50 anéis ao todo).

Na linha de pesquisa de novas estratégias para os anos seguintes da Run 3
estendeu-se a proposta do NeuralRinger online através da fusao da informacao da
soma em anéis concéntricos com as grandezas fisicas disponiveis no primeiro es-
tagio e o uso de modelos tipicamente utilizados em aprendizado profundo, como
camadas de convolugao unidimensional, para compor a estratégia final. Ainda nesta
linha, com objetivo de estudar as camadas de convolugao bidimensionais, avaliou-se
uma formatagao bidimensional dos anéis construidos a partir dos 100 anéis onde
o primeiro anel é o centro da imagem e os demais sao rotacionais seguindo uma
espiral. Para esses estudos os resultados apresentaram perdas em eficiéncia de sinal
para as estratégias compostas pela fusao e ou aprendizado profundo em alta energia
(E7 > 100 GeV). Para mitigar essas perdas foi proposta a introdu¢ao de uma nova
faixa em energia (espago de fase de decisao) com objetivo de manter a probabilidade
de deteccao nesta faixa. Adicionalmente foi proposto, também, o avanco do Neu-
ralRinger para o segundo nivel de filtragem online de elétrons (v17). Neste estagio,
grandezas provenientes do casamento entre o detector de trago e o calorimetro fo-
ram combinadas, através de fusao, com as grandezas de calorimetria reconstruidas
no primeiro estagio para tomar uma decisao mais eficiente no segundo estégio.

Indo em diregao ao cenario de altissimo empilhamento previsto para a Run 4 e
o HL-LHC (High Luminosity LHC') observou-se uma grande dificuldade da comu-
nidade de fisica de altas energias em obter dados de simulacao para estes cenérios.
Atualmente, o uso dos ambientes completos de simulagao e reconstrucao de eventos
no contexto da fisica de altas energias, em detectores de particulas, estao restritos
a um grupo de pessoas especialistas. Ainda, mesmo para aqueles que trabalham na
area, e tenham acesso a esses ambientes, existe uma grande dificuldade em utiliza-los.
Com o objetivo de promover uma simulagao completa de eventos, somente em calo-
rimetria, para estudos que necessitem de informagoes mais elementares, geralmente
nao disponibilizadas pelas colaboracgoes oficiais, como as células, desenvolveu-se um
simulador de eventos (Lorenzetti), inspirado nos frameworks de reconstru¢ao mais
modernos, de forma a permitir a comunidade académica um melhor acesso a essas
informacoes para a realizagdo de novos estudos. Além de promover o acesso as in-

formacgoes elementares de um calorimetro, esse ambiente permite o desenvolvimento



de técnicas, em cenérios de alto empilhamento, que vao além da Run 3.

Além das propostas apresentadas, o autor deste trabalho também contribuiu di-
retamente em diversos trabalhos de authorship, desencadeados por este trabalho,
durante a coordenacao? do grupo responsével pelo trigger de elétrons e fotons do
ATLAS. Durante este periodo foram desenvolvidos os seguintes trabalhos: desenvol-
vimento e comissionamento do NeuralRinger para as configuragoes de elétrons de
baixa energia como parte da proposta de authorship e trabalho de tese de doutorado
de Micael Aratjo Verissimo (UFRJ); implementacao do NeuralRinger no primeiro
estdgio de selecao de fotons como parte do trabalho de authorship de Juan Lieber
Marin (UFBA); construcao do trigger de elétrons e implantagao do NeuralRinger
para a regiao do forward como parte do trabalho de authorship de Meinrad Moritz
Schefer (Universidade de Berna, Suiga); proposta de calibracao online do cluster no
primeiro estégio de selecao através dos anéis concéntricos de energia como parte dos
trabalhos de authorship dos professores Eduardo Furtado de Simas Filho (UFBA) e
Paulo Cesar Machado de Abreu Farias (UFBA) e os estudos relacionados as limita-
¢oes do NeuralRinger em eventos boosted como parte do trabalho de authorship do

professor Natanael Nunes de Moura Junior (UFRJ).

1.3 Organizacao do Documento

Este documento esta organizado da seguinte maneira: O Capitulo 2 apresenta
uma breve introdugao a fisica de altas energias, o acelerador LHC e o experimento
ATLAS. Especificamente, topicos da fisica moderna sao discutidos, como o modelo
padrao e a fisica de interesse do experimento, além das caracteristicas do sistema
de calorimetria do experimento ATLAS. O Capitulo 3 apresenta uma descricao dos
diferentes sistemas de filtragem online utilizados ao longo dos anos por diferentes
experimentos na area de fisica de altas energias. A seguir, o Capitulo 4 apresenta,
em maiores detalhes, o sistema de filtragem do experimento ATLAS para elétrons.

No Capitulo 5 sao apresentados as solugoes para a otimizagao do sistema de
filtragem online de elétrons para o inicio da Run 3. Ainda, neste capitulo, o método
de treinamento e ajuste dos modelos concebidos durante a Run 2 é revisitado uma
vez que grande parte do conhecimento adquirido durante os anos de 2017-2018 ¢
utilizado na concepgao dos novos modelos. Por sua vez, o Capitulo 6 apresenta
os resultados referente a essas propostas. o Capitulo 7 propoe um simulador de
particulas, um calorimetro genérico e uma infraestrutura de reconstrucao de eventos

como ambiente de teste para novas solucoes que necessitem de informacoes de baixo

40 autor deste trabalho foi escolhido, com um mandato de um ano, podendo ser renovado, em
abril de 2021, para coordenar o grupo Trigger Egamma em conjunto com o pesquisador Christopher
Meyer (Indiana University Bloomington - USA).



nivel, como células e pulsos eletronicos, muitas vezes nao disponibilizadas em dados
oficiais dos experimentos. O Capitulo 8 apresenta os desdobramentos do trabalho
em outras areas do experimento ATLAS. As conclusoes referentes a este trabalho
sao apresentadas no Capitulo 9 junto com as pespectivas de pesquisa futuras.

Por fim, sdo apresentados os seguintes apéndices: as coordenadas do ATLAS
(Apéndice A); uma descrigao de alguns algortimos utilizados (Apéndice B); os re-
sultados do NeuralRinger durante os dois ultimos anos da Run 2 (Apéndice C);
as ferramentas de treinamento e topologias das redes neurais desenvolvidas (Apén-
dice D) e as produgoes académicas (Apéndice E) contendo a lista de artigos publi-
cados, artigos em submissao ou revisao e a descricao do authorship realizado, pelo
o autor deste trabalho, no ATLAS.



Capitulo 2

O Experimento ATLAS

O Centre Européene pour la Rechérche Nucleaire (CERN) é o maior laboratorio
de Fisica de Particulas do mundo, situado na fronteira entre a Franca e a Suica,
que conta com a colaboragao de diversos paises membros (europeus) e associados,
como Brasil e Estados Unidos [1]. Desde sua fundagao em 1954, apos a Segunda
Guerra Mundial, tem sido uma da maiores referéncias neste campo e um dos maiores
polos de avangos tecnolégicos do mundo. Dentre suas conquistas, podemos citar a
construcao do primeiro colisor de particulas de préotons em 1971, as descobertas
do bosons Z e W, ambos em 1983, a invengao da Web (1990) e a descoberta do
boson de Higgs, em 2012, pelos experimentos A Toroidal LHC Apparatus (ATLAS)
e Compact Muon Sollenoid (CMS), os dois maiores experimentos em detec¢ao de
particulas do mundo.

O designio deste Capitulo é descrever o ambiente no qual esta tese esta inse-
rida. Primeiramente uma breve introducao a Fisica de particulas sera realizada
ressaltando-se o tipo de processo fisico que este trabalho deseja utilizar para otimi-
zar o sistema de filtragem. Sera apresentado o experimento Large Hadron Collider
(LHC). Por fim, sera introduzido o experimento ATLAS, ambiente deste trabalho,

e cada um de seus detectores com uma maior énfase aos sistemas de calorimetria.

2.1 A Fisica de Particulas e o Modelo Padrao

As teorias e descobertas de milhares de fisicos desde a década de 1930 resultaram
em uma percepg¢ao notavel da estrutura fundamental da matéria: tudo no universo
é feito a partir de alguns blocos basicos chamados particulas fundamentais, gover-
nados por quatro forcas. Nosso melhor entendimento de como essas particulas e
trés das forgas estao relacionadas umas com as outras é encapsulado no Modelo Pa-
drao [2| da fisica de particulas. Desenvolvido no inicio dos anos 70, ele explicou com
sucesso quase todos os resultados experimentais e previu precisamente uma grande

variedade de fendmenos. Com o tempo e através de muitos experimentos, o Modelo



Padrao se estabeleceu como uma teoria fisica bem testada. A Figura 2.1 representa
a organizacao do modelo padrao construido ao longo dos anos pelos fisicos tedricos

e, em parte, validados pelos experimentos realizados ao longo da historia.
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Figura 2.1: Modelo padrao além da fisica conhecida. Este modelo engloba os resulta-
dos de alguns experimentos comprovados ao longo dos anos e referéncia algumas das
teorias descritas pelos fisicos ainda nao observadas experimentalmente (por exemplo
a particula graviton supostamente responsavel pela forga da gravidade). Extraido
de [3].

Toda a matéria ao nosso redor é feita de particulas elementares, os blocos de
construcao da matéria. Essas particulas ocorrem em dois tipos, ou grupos, bésicos
chamados quarks e léptons. Cada grupo consiste em seis particulas, que sao relaci-
onadas em pares ou “geracoes”. As particulas mais leves e mais estaveis compoem a
primeira geracao, enquanto as particulas mais pesadas e menos estéveis pertencem
a segunda e terceira geragoes. Toda matéria estavel no universo é feita de parti-
culas que pertencem a primeira geracao; quaisquer particulas mais pesadas decaem
rapidamente para o proximo nivel mais estavel.

Apesar de seu incrivel sucesso, o Modelo Padrao ainda nao consegue explicar
conceitos-chave em nossa compreensao do universo. Por exemplo, por que ha um
desequilibrio de matéria e antimatéria no universo? Como a gravidade se encaixa
em nosso modelo? Por que podemos observar o efeito da matéria escura no cosmos,
mas nao podemos vé-la no laboratério? Por que existem exatamente trés familias
de particulas fundamentais? Por que a escala de massa de matéria subatomica é tao
desequilibrada? Os fisicos sabem que deve haver uma nova fisica além do Modelo

Padrao que responda a essas questoes remanescentes. Ainda, existem milhares de
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teorias que se esforcam para unir nossa atual compreensao do universo com novas
ideias que preencham essas lacunas. Mas sem evidéncias experimentais para apoiar
ou refutar essas teorias, os fisicos ainda estao no escuro.

O boson de Higgs (H), previsto inicialmente em 1964 pelo fisico britanico Peter
Higgs trabalhando as ideias de Philip Anderson, é descrita pelo mecanismo de Higgs
sendo esta a particula que d4 massa a todas as outras, inclusive a ela mesma. Até
entao esta particula nao tinha sido observada devido as limitacoes tecnologicas da
época. Outro problema referente & teoria era que esta nao previa a faixa de energia
ou massa em que a particula poderia ser observada. Porém em 4 de julho de 2012
essa observagao foi anunciada oficialmente em conjunto pelos grupos de fisicos dos
detectores ATLAS e CMS do experimento LHC em uma faixa de massa entre 125 e
127 GeV.

2.1.1 As Particulas de Interesse Para Este Trabalho

Por ser uma particula instavel o boson de Higgs pode decair em H — 27 e nova-
mente em Z — ete”, onde os elétrons sao particulas estaveis e seu comportamento
conhecido. Existem outras formas de decaimento previstos pela teoria que nao se-
rao abordados neste trabalho. Para realizar a observacao de Higgs deve-se fazer o
caminho inverso da reconstrucao, ou seja, detectar os dois pares de elétrons cujo a
massa e outras propriedades fisicas formam as caracteristicas do béson Z. Por fim
detectar o par intermediario de bésons que juntos reconstroem as propriedades e
massa do boson H. Nesse sentido, a deteccao de elétrons com essas propriedades é

um dos principais objetivos deste trabalho.

2.2 O Projeto LHC

No CERN, na fronteira entre a Franca e a Suica, a comunidade cientifica da
Fisica estuda, através de aparatos complexos, a estrutura fundamental da matéria
visando a fisica além do modelo padrao. Pare realizar esse estudo, os fisicos utilizam
os aceleradores e detectores de particulas para validar suas teorias através de obser-
vagoes de processos fisicos, antes, nunca vistos. Para tal, foi construido no Large
Hadron Collider (LHC) o maior acelerador de particulas do mundo.

O LHC foi construido em um tinel de 27 Km de circunferéncia a mais de 100 me-
tros abaixo do solo com um custo de mais de €7.5 Bilhoes. Projetado para acelerar
dois feixes de protons em sentidos opostos e colidi-los em quatro pontos distintos, o
LHC fornece as ferramentas necessérias para a exploracao da fisica antes inviabiliza-
das até mesmo pela propria tecnologia. Para se chegar as energias necessarias, que

viabilizam a observacao de processos fisicos raros, o LHC, ilustrado na Figura 2.2, é
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alimentado por outros aceleradores, provenientes de outros experimentos mais anti-
gos, que aceleram sequencialmente os pacotes de protons a uma velocidade proxima

a da luz com uma energia de centro de massa de até 13 TeV.

LHC
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Figura 2.2: Os diferentes aceleradores da cadeia de aceleracao do CERN, adaptado
de [4]. As setas cinzas claro correspondem ao sentido do deslocamento de préotons
nos aceleradores. No canto superior esquerdo: O centro de controle do detector
ATLAS. No canto inferior esquerdo: O acelerador LINAC 2, um dos pré-aceleradores
utilizados para acelerar os pacotes de protons. No canto superior direito: Uma se¢ao
do LHC. No canto inferior direito: A localizagao do LHC na fronteira entre a Franca
e a Suica.

Uma vez atingida a energia desejada para as colisoes dos héadrons no LHC, os
pacotes serao entao colididos nos Pontos de Insergao (IP) experimentais. Esses pon-
tos de colisao sao formados pelos quatro principais detectores especificos para cada
experimento. Os detectores ATLAS e o CMS sao utilizados para o estudo geral da
matéria, o A Large Ion Collider Experiment (ALICE) é especializado em descobrir
o mistério da matéria quente e densa que é brevemente criada apés uma colisao
de fons pesados a altas energias. Por fim, o Large Hadron Collider beauty experi-
ment (LHCD) é um experimento desenvolvido para medidas precisas da violagao da

simetria e decaimentos raros de mésons como o quark b ou anti-b.

2.3 O Experimento ATLAS

O experimento A Toroidal LHC Apparatus (ATLAS) [5-7], ilustrado na Fi-

gura 2.3, é o maior dos que operam no LHC, medindo 45 metros de comprimento
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de altura, 25 metros de largura pesando aproximadamente 7000 toneladas. Sendo,
entao, um detector de propodsito geral capaz de registrar dados, sobre os eventos
de colisoes de particulas, que podem ser utilizados para estudos em diversas areas
da fisica. Cada componente utilizado em sua estrutura foi concebido por diferentes
instituicoes de pesquisa e desenvolvimento. Sua colaboragao internacional envolve
mais de 3000 pesquisadores de mais de 174 instituicoes e laboratorios de 38 paises
[8]. Esses numeros incluem a Escola Politécnica, através da COPPE/UFRJ, e o
Instituto de Fisica da UFRJ

44m

25m

LAr hadronic end-cap and

forward calorimeters
Pixel detector

LAr electromagnetic calorimeters

Toroid magnets

Muon chambers Solenoid magnet
Semiconductor tracker

Transition radiation tracker

Figura 2.3: O experimento ATLAS em diferentes niveis de detalhe. A ilustragao
representa uma visao do detector em cortes desde a parte mais interna, comecando
com o Detector Interno (ID), até a camada mais externa dos detectores de muon
instalados em volta dos calorimetros. Extraida de [9].

Por ser tratar de um detector cilindrico, o ATLAS utiliza um sistema de coorde-
nadas polares (descrita em termos de pseudorrapidez (n) e angulo azimutal (¢), ver
Apéndice A) para localizar os pontos de interagao no interior do detector. Estrutu-

ralmente, os componentes principais do ATLAS sao:

e Detector Interno: representa um grande conjunto de sensores [10, 11| respon-
séveis pela identificacao das trajetorias de particulas carregadas, medir o seu
momento, o vértice primario!, os vértices de decaimentos de particulas e a
distancia entre o vértice primario e o ponto mais proximo do trago [5, 12]. Sua
estrutura é formada pelo detector de pixels, Detector de Rastreamento por
Semicondutores (SCT) e Detector de Rastreamento por Transigdo de Radia-
¢ao (TRT) que juntos somam mais de 100 milhdes de canais de leitura

(aproximadamente 99% dos sinais digitalizados pelo ATLAS);

ocal aonde ocorreu a colisdo dos hadrons no detector
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e Os calorimetros: E montado em volta do ID e ¢ dividido em dois grandes siste-
mas. O Calorimetro Eletromagnético (ECAL), que é responsavel pela absor¢ao
de particulas puramente eletromagnéticas, ou seja, que nao tém componentes
hadronicas, como os léptons carregados e fotons, e o o Calorimetro Hadroénico
(HCAL) com a finalidade de absorver todas as particulas hadronicas, como
os jatos que podem ser residuos de um Underlying Event (UE) e Eventos co-
letados com Filtragem Minimamente Restritiva (Minbias), ou até mesmo de
um decaimento. Os dois calorimetros, juntos, possuem aproximadamente 190

mil canais de leitura;

e Espectrometro de Mions: E o detector mais externo [13] do ATLAS. Diferente
dos calorimetros, que empregam um processo de medicao destrutivo, este sis-
tema mede a carga e o momento de miions através da reconstrucao de suas
trajetorias no campo magnético dos toroides de niicleo de ar de forma seme-
lhante ao ID. Esse sistema é subdivido em Céamaras medidoras de precisao
(MDTs e CSCs) e as camaras de filtragem (RPCs e TGCs). Ao todo, existem
5376 camaras com 1,0757 milhoes de canais de leitura [12]. Por nao ser

o foco deste trabalho, este sistema nao sera detalhado.

2.3.1 O Detector Interno

Os detectores internos [10, 11| medem as trajetorias, o momento e a carga das
particulas eletricamente carregadas produzidas durante cada colisao. Esses sistemas
estao imersos em um campo magnético paralelo a linha do feixe e sdo compostos por
trés tecnologias de sensores dispostos em camadas. Para medir o vértice primario
de colisao é necesséario medidas de grande precisao, disponibilizadas por detectores
com fina granularidade, devido a alta densidade de trajetorias (ou trago) de par-
ticulas geradas a cada colisao. Assim, na regiao mais proxima do feixe, utiliza-se
granularidades mais finas com os detectores de Pixel seguido pelo detector de tiras
de silicio (SCT).

Devido ao custo e a grande densidade de material desses dois detectores, o nu-
mero de camadas é limitado de forma que o detector de Pixel e o SCT fornecem
apenas 3 e 8 pontos [14] de alta precisao respectivamente. A regiao mais externa do
Detector Interno (ID) é composta pelo rastreador em tubos (TRT) que fornece um
acompanhamento continuo (tipicamente 36 pontos) da trajetéria de uma particula
com muito menos material e custo. A combinagao dessas estratégias de medicao
fornece um sistema de reconhecimento de padrao com alta precisao nas coordenadas
n e z. A Figura 2.4 representa o detector interno e seus sistemas.

Adicionalmente, com o aumento da luminosidade, e consequentemente o niimero

de interagoes por colisao, a densidade de tragos formados no ID subiu drasticamente,
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Figura 2.4: O detector interno do ATLAS. Adaptado de [15].

elevando, também, o custo computacional no reconhecimento de padrao dos possi-
veis? candidatos a traco formados pelo detector. Para contornar esse problema, em
2015, o ATLAS adicionou, ao sistema de reconstrucao de eventos do ID, um com-
ponente capaz de realizar o reconhecimento de padrao em hardware. Esse sistema,
chamado de Fast Tracker (FTK) [16], é composto por um banco de trajetorias,
armazenadas em memorias associativas, selecionadas através das informacgoes dos
detectores de Pixel e SCT. Por se tratar de um componente de reconstrucao de

eventos e filtragem, esse sistema sera discutido em detalhes no Capitulo 4.

2.3.1.1 Detector de Pixeis

A maior granularidade é atingida pelos pixels semicondutores proximos ao vértice
da colisao, entretanto o ntmero de camadas de precisao devem ser limitadas devido
a grande quantidade de material introduzida e ao seu alto custo. Dessa forma, o
Detector de Pixel utilizado foi projetado para fornecer apenas trés pontos de alta
precisao. Esse sistema é capaz de encontrar particulas de curta vida como hadrons
b e taons e calcular o pardmetro transverso do ponto de impacto em relacao ao feixe
de colisao (dp). Um total de 140 M de canais de leitura estao dispostos com um
afastamento de 50 yum na direcao R¢, mesma dire¢ao que o plano transverso, e 300
pm em z. O sistema consiste de trés barris a uma distancia radial média de ~5 cm,

10 cm, 13 cm, e trés tampas em cada lado entre uma distancia radial de 11 e 20 cm.

2Um conjunto de pontos no detector pode ndo esta relacionado com a particula que deseja-se
estudar.
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2.3.1.2 Detector de Rastreamento por Semicondutores (SCT)

O SCT foi projetado para fornecer oito pontos de precisao por trago na regiao
intermediaria do ID, contribuindo tanto para a medi¢ao do momento, parametro de
impacto e posicao do vértice priméario, quanto provendo um bom reconhecimento de
padrao pelo uso de alta granularidade. O seu barril usa oito camadas de microfibras
de silicone para gerar precisao nos pontos nas coordenadas de R¢ e z. Cada compo-
nente mede 6,36 x 6,40cm? com 768 canais de leitura com 80 um de afastamento.
A tampa possui construgao similar, mas usa tiras cilindricas, formando um conjunto
alinhado radialmente. Ela possui cerca de 61 m? de detectores de silicone, com 6,2 M

de canais, que permitem distinguir dois tragos separados por cerca de ~ 200 pm.

2.3.1.3 Detector de Rastreamento por Transicao de Radiagao (TRT)

Por outro lado, o TRT explora a medi¢ao continua do traco com uma quantidade
bem menor de material e custo. Ele fornece cerca de 36 pontos por trago, melho-
rando assim a resolugdo do momento ao explorar um maior comprimento (1). Ele
se baseia em detectores de canudos, que podem operar nas grandes taxas esperadas
no LHC em virtude de seus pequenos diametros e isolamento dos sensores dentro de
volumes individuais de gas. A capacidade de identificagao de elétrons é adicionada
aplicando xendnio para detectar fétons de radiacao transiente em seu radiador entre
os canudos. O barril contém cerca de 50.000 canudos, divididos em dois no seu cen-
tro para reduzir a ocupagao, e sua leitura em cada ponta. A tampa contém 320.000
canudos radiais, com a leitura na ponta externa. As medicoes realizadas pelos canais

sao em formas de impulsos e dao uma resolucao espacial de 170 pym por canudo.

2.3.2 O Sistema de Calorimetria

Na calorimetria [17, 18|, a energia das particulas é absorvida através de suas
interagoes com o calorimetro através de um processo de detecgao destrutivo. Os
calorimetros podem ser de dois tipos: homogéneos ou de amostragem. O método
de amostragem utiliza-se de dois materiais: o material passivo responsavel pela
interagao com a particula, realizando a absorcao de energia da particula; e o ativo, no
qual ocorre a geragao, ou amostragem, do sinal. Calorimetros homogéneos utilizam
um unico material para realizar as duas tarefas: a de interagir com a particula e
gerar sinal; e por isso apresentam melhor resolugao de energia que os de amostragem,
uma vez que parte da energia das particulas nas interagoes com o material passivo
dos calorimetros de amostragem ¢é perdida. Por sua vez, calorimetros de amostragem
sao mais baratos e por isso sao utilizados em sistemas de detecgao muito grandes,
como o ATLAS. Além disso, a resolu¢ao de energia do calorimetro para o método

de amostragem melhora para particulas de maior energia.
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Figura 2.5: O sistema de calorimetria do ATLAS. Extraido de [19].

Uma particula, ao transpassar o material do calorimetro geralmente interage de
forma a excitar o meio ou aquecé-lo. O tipo de interagao ocorrida depende da quan-
tidade de energia da particula, de sua natureza, assim como do meio, podendo ter
como resultado interacoes eletromagnéticas, fortes, e mais raramente, fracas. Em
altas energias os processos de intera¢cao com o meio criam uma cadeia continua de
eventos, provocando os chamados chuveiros de particulas. O Sistema de Calori-
metria [20-22] do ATLAS, ilustrado na Figura 2.5, consistem de calorimetros de
amostragem com simetria e cobertura total em ¢.

O Calorimetro Eletromagnético (ECAL) do ATLAS, parte mais interna do ca-
lorimetro, cobre uma regiao de pseudorapidez |n| < 3,2. Ele pode ser dividido no
Barril do Calorimetro Eletromagnético (EMB), que cobre uma regiao pseudorapi-
dez de |n| < 1,475, e por suas Tampas do Calorimetro Eletromagnéticos (EMECs),
cobrindo por sua vez a regiao de 1,375 < |n| < 3,2. Seu Calorimetro Hadronico
(HCAL) cobre a mesma regiao de pseudorapidez que o ECAL, envolvendo o mesmo.
O seu barril alcanga até |n| < 1,0, sendo adicionado uma extensdo para aumentar
o alcance na regiao de 0,8 < |n| < 1,7. Juntos eles compdem o Calorimetro Hadro-
nico de Telhas ( TileCal). Finalmente, as Tampas do Calorimetro Hadrénico (HECs)
cobrem a regiao de 1,5 < |n| < 3, 2.

Um calorimetro de menor precisdo, Calorimetro Dianteiro (FCAL), é utilizado

para cobrir a regido mais proxima do tubo do feixe, de 3,1 < |n| < 4,9, compondo

17



uma extensao ao ECAL através de sua primeira camada, e ao HCAL com suas
segunda e terceira camadas. Para todas as regioes de transicao entre calorimetros
citadas ha a extensao dos mesmos de modo que haja sobreposi¢ao, com o objetivo
de evitar a queda stbita de material |7].

Para fazer a medigao com precisao em energia é necessario o minimo de mate-
rial antes de sua medicao, de modo que essa nao seja prejudicada pela geracao de
chuveiros antes dos calorimetros, o que causaria a perda de energia das particulas e
deteriorando, simultaneamente, a precisao da posicao de impacto da particula com
o mesmo. Por mais que todo o material colocado antes do calorimetro tenha sido
otimizado para minimizar esse efeito, foi colocado um instrumento pré-amostrador
para estimar a perda de energia no material existente antes do calorimetro.

A segmentacao, granularidade e nimero de canais (aproximadamente 190 mil
canais) em cada um dos calorimetros estao contidas na Tabela 2.1. Uma observagao
interessante ¢ a queda da granularidade conforme o aumento de 7. Esse fato se
deve a regiao de precisao do ATLAS estar limitada para |n| < 2,5, consequéncia da
capacidade do ID de suportar radiagao. A granularidade do HCAL é menor que a
do ECAL, devido a maior largura de chuveiros Hadronico (HAD). Nas regioes de
maior ||, principalmente no FCAL, a tarefa principal do calorimetro é reconstruir
jatos e medir a F1® de modo que uma granularidade mais grosseira é aceitével.
Ainda, é possivel observar um decaimento da granularidade conforme o acréscimo das
camadas de segmentacao longitudinais, o que ocorre devido a expansao da espessura

lateral do chuveiro conforme a propagacao do mesmo pelo calorimetro.

2.3.2.1 Pré-amostrador (PS) e Cintiladores

O Calorimetro Pré-Amostrador (PS), diferente dos calorimetros detalhados an-
teriormente, nao possui meio passivo, constituido apenas de uma fina camada de
argodnio liquido (LAr) na regiao de |n| < 1,8. Seu barril (|n| < 1,52) contém ele-
trodos perpendiculares ao feixe e um comprimento de 1,1 cm, enquanto na tampa,
1,5 < |n| < 1,8, a configuragao dos eletrodos é paralela e o comprimento de 0,5 cm.
Sua funcao é absorver particulas de chuveiros formados antes do calorimetro do
ATLAS pela interacao das particulas com o material anterior ao calorimetro como
no Solenoide Central (CS), criostato e no ID. Com isso é possivel realizar a calibrac¢ao
da energia perdida pelas particulas nesse material.

Na regiao de transi¢do entre o barril e a tampa, para |n| = 1,4, a situagao
é particularmente critica devido aos servigos e cabos para o ID, e uma camada
cintiladora em 1,0 < |n| < 1,6 é colocada entre os dois criostatos com o objetivo de

recuperar parte da energia perdida, principalmente por particulas HAD, e ajudar a

3Energia transversa faltante.
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Pré-amostrador (PS) Barril Tampa
Cobertura In| < 1,52 1,6<|n < 1,8
Segmentagao Longitudinal 1 camada 1 camada
Granularidade (An x A¢) 0,025 x 0,1 0,025 x 0,1
Canais de Leitura 7808 1536 (ambos os lados)
Eletromagnético Barril Tampa (EMEC)
Cobertura In| < 1,475 1,375 < |n| < 3,2
Segmentacao Longitudinal 3 camadas 3 camadas 1,5 < |nl < 2,5
2 camadas 1,375 < |n| < 1,5
2 camadas 2,5 < |n| < 3,2
Granularidade (An x A¢)
Camada 1 0,003 x 0,1 0.025 x 0.1 1,375 < |n| < 1,5
0,003 x 0,1 1,5<|n <1,8
0,004 x 0,1 1,8 < |n| <2,0
0,006 x 0,1 2,0 < |n| < 2,5
0,1x0,1 2,5 < |n| < 3,2
Camada 2 0,025 x 0,025 0,025 x 0,025 1,375 < |n| < 2,5
0,1x0,1 2,5 < |n] <3,2
Camada 3 0,050 x 0,025 0,050 x 0,025 1,5 < |n| <2,5
Canais de Leitura 101760 62208 (ambos os lados)
Had. Telhas Cintilantes (Tile- Barril Barril estendido
Cal)
Cobertura In] < 1,0 0,8 < nl <1,7
Segmentacao Longitudinal 3 camadas 3 camadas
Granularidade (An x A¢)
Camadas 1, e 2 0,1x0,1 0,1x0,1
Camada 3 0,2x0,1 0,2x0,1
Canais de Leitura 5760 4092 (ambos os lados)
Had. Argonio Liquido (HEC) Tampa
Cobertura 1,5 < |n| < 3,2
Segmentagao Longitudinal 4 camadas
Granularidade (An x A¢) 0,1x0,1 1,6 <n| < 2,5
0,2x0,2 2,5 < |n| < 3,2
Canais de Leitura 5632 (ambos os lados)
Calorimetro Dianteiro (FCal) Dianteiro
Cobertura 3,1<In| <4,9
Segmentagao Longitudinal 3 camadas
Granularidade (An x Ag¢) ~0,2x0,2

Canais de Leitura

1762 (ambos os lados)

Tabela 2.1: Regiao de cobertura em 7, granularidade e ntimero de canais de leitura
das camadas dos calorimetros. Adaptado de [23].
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reconstruir a energia de elétrons e fétons.

2.3.2.2 Barril (EMB) e Tampas (EMEC) do Calorimetro Eletromagné-

tico

Os ECALs de precisao, compostos pelo EMB e EMECs, utilizam detectores de
LAr, contendo absorvedores compostos por eletrodos de cobre, como seu meio ativo,
enquanto o meio passivo é composto por placas de chumbo. Eles operaram em uma
faixa dinamica de energia muito larga, comecando em 50 MeV e indo até os 3 TeV.
Ainda, a resolucao de energia desses calorimetros tem que ser suficientemente precisa
para reconstruir a massa de decaimentos em elétrons e foétons

Nesse sentido, o LAr foi escolhido pelo seu comportamento linear e estabilidade
de resposta temporal. Ainda, o LAr apresenta uma resisténcia a radiacao intrinseca,
necessario para esses calorimetros que estao na parte mais interna do detector. O
sinal é gerado através da absorcao das particulas geradas pelo chuveiro que causam
a ionizagao do LAr. Um acoplamento capacitivo, com tensoes na ordem de 2 kV, é
utilizado para direcionar os pares elétron-ion gerados pela ionizagao. A estrutura dos
calorimetros é no formato de acordeao, que permite uma cobertura completa natural,
sem fissuras (gaps), em ¢, assim como uma extragao veloz dos sinais dos eletrodos
na parte frontal e traseira. Essa estrutura pode ser visualizada na Figura 2.6 para o
barril. J& para a tampa, essa estrutura é mais complexa, uma vez que a amplitude

das ondas do acordeao cresce proporcionalmente ao raio.
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Figura 2.6: Esbogo da estrutura de acordedo e suas camadas. Extraido de [20].

A estrutura de acordeao tem como vantagem a flexibilidade de segmentacao lon-
gitudinal e transversa, permitindo a implementacao de camadas com diferentes gra-

nularidades. Sao utilizadas trés camadas, que podem ser observadas na Figura 2.6,
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com as seguintes propriedades:

e Primeira Camada do ECAL, ou Camada de Tiras/Strips (E1): a
primeira camada é composta por tiras finas com grande granularidade em 7,
tendo como objetivo fazer uma boa leitura da posicao. Isso é especialmente
importante no caso de fétons, que nao sao medidos pelo detector de tracos.
Conforme o 1 aumenta, ha um decréscimo da granularidade devido ao fato das

tiras nao poderem ser feitas com menos de 5 mm.

e Segunda Camada do ECAL, ou Camada Central/Middle (E2): a se-
gunda camada é responsavel pela absor¢ao da maior quantidade de energia.
Ela é segmentada transversalmente em torres quadradas de (An x A¢) ~
(0,025 x 0,025), que permitem uma otimo contengao do perfil lateral do chu-

veiro para a medicao de energia;

e Terceira Camada do ECAL, ou Camada Trazeira/Back (E3): a ter-
ceira camada tem a mesma granularidade que a central em ¢, mas sua granula-
ridade é duas vezes mais grosseira em 7. Ela é utilizada para separar chuveiros
de altas energias, e contribui para a separagao de vy/jato e elétron/jato. No
caso da tampa para |n| > 2,5 sao utilizadas apenas duas camadas com granu-

laridade mais grosseira, uma vez que se esté fora da regiao de precisao.

2.3.2.3 Calorimetro Hadronico de Telhas ( TileCal)

No barril do HCAL, chamado de TileCal, o meio de amostragem consiste de
telhas de cintiladores de plastico e seu material passivo é o ago. Ao invés do efeito
capacitivo utilizado no LAr, os cintiladores de pléastico sao excitados pelas particulas
carregadas do chuveiro, de modo que sao emitidos fotons capturados por fibras
Oticas, que os direcionam aos Tubos Fotomultiplicadores (PMTs). Os PMTs geram
um sinal proporcional a energia da particula que iniciou o chuveiro. Essa técnica
de amostragem ¢ utilizada pois nesta regiao mais externa e central do detector ha
pouca incidéncia de radiagao, sendo possivel utilizar um método com menor custo
financeiro.

O TileCal é segmentado longitudinalmente para garantir melhor identificagao
das particulas, e pela possibilidade de conseguir uma melhor resolugao de energia
através da calibragao realizada pela ponderagao do depoésito em cada um das cama-
das (Primeira Camada do HCAL (H0), Segunda Camada do HCAL (H1) e Terceira
Camada do HCAL (H2)).
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2.3.2.4 Tampas do Calorimetro Hadrénico (HEC)

Para a HEC também se utiliza o LAr como meio ativo devido a incidéncia de
radiagao, mas ao invés de chumbo, seu material passivo é o cobre. Sua estrutura foi
projetada como uma chapa plana. Sao utilizadas duas tampas para cada HEC con-
tendo cada uma 32 moédulos idénticos. Cada moédulo consiste de 24 chapas de cobre
para a primeira tampa, e 16 chapas para a segunda. Em ambos os casos as chapas
de cobre estao separadas por uma fissura de 8,5 mm contendo LAr e trés eletrodos.
Essa estrutura foi escolhida principalmente por ter uma maior resisténcia a radiacao
e eficicia de custo, ainda fornecendo a cobertura espacial necessaria. Os requisitos
de linearidade e de resolucao de energia devem atender aqueles especificados para o
TileCal. Diferente do barril, a tampa do HEC possui 4 camadas, mas normalmente
as duas camadas centrais sao agrupadas em uma tnica camada, de forma a manter

a uniformidade de segmentacao longitudinal do HCAL.

2.3.2.5 Calorimetro Dianteiro (FCal)

Ja o FCAL apresenta uma estrutura diferenciada para aguentar os elevados in-
dices de radiacao proximos ao tubo do feixe. Em sua primeira camada, é utilizada
uma matriz de metal absorvedora de cobre contendo buracos igualmente distribui-
dos. Nesses buracos sao colocados uma estrutura de hastes coaxiais e tubos, ambos
novamente de cobre, separados por um preciso pedaco de fibra de plastico resistente
a radiagdo. A matriz e o tubo compoem o material passivo, enquanto o espaco
remanescente entre o tubo e a haste é preenchido por LAr, o meio de amostragem.
O tubo estd aterrado, enquanto as hastes estao em alta tensao, criando o efeito
capacitivo.

O material das hastes e da matriz sao substituidos de cobre para tungsténio
com o objetivo de elevar a capacidade de absor¢ao de particulas HAD nas segunda
e terceira camadas. A tarefa principal desse detector é a reconstrucao de jatos e
fornecer hermeticidade para a medicao de ¥t Nessa regido, também, é necessaria
a identificacao de jatos dianteiros uma vez que a regiao de admissao para seus

decaimentos do boson de Higgs é de 2 < |n| < 5.

2.4 Sistema de Filtragem

Um volume enorme de informacao é gerado a cada colisao no LHC. Por outro
lado, os eventos de possivel interesse ocorrem com um periodo que varia de algumas
horas a até dias de operagao. Como cada evento carrega aproximadamente 1 MByte
de informagao, e espera-se uma taxa de 40 MHz de eventos sendo gerados, o fluxo

de dados ¢ da ordem de 40 TBytes por segundo, impossibilitando o armazenamento
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pleno desses eventos para andlise posterior (offline). Desta maneira, um sistema de
filtragem online torna-se indispensavel para o experimento.

O sistema de filtragem do ATLAS foi concebido para realizar a selecao online
de eventos produzidos durante as colisoes. Motivado pela busca de fisica rara, o
experimento foi construido de forma a operar em altissima taxa de colisao. Como
a grande maioria dos eventos produzidos pelas colisdes sao de fisica conhecida e a
quantidade de canais de leitura do ATLAS nao permite uma tomada de dados con-
tinua (sem qualquer selegao prévia), deve-se utilizar um sistema de filtragem online,
aliado a um sistema de aquisi¢ao de dados (TDAQ), capaz de selecionar somente
eventos de interesse. Atualmente, o sistema de filtragem online do ATLAS é divi-
dido em dois niveis bem distintos. O primeiro (L1), totalmente implementado em
hardware, ¢ capaz de reduz a taxa de eventos de 40 MHz para aproximadamente
100 KHz selecionando as possiveis regioes de interesse, com granularidade reduzida,
através de cortes em energia. O segundo nivel de filtragem, chamado de sistema
de filtragem de alto nivel (HLT), é implementado em software. Este nivel permite
acessar as regioes de interesse marcados pelo L1, com granularidade plena, e tomar
um conjunto de decisoes capazes de reduzir, para algumas dezenas de Hertz, a saida
do sistema de filtragem. Por ser implementado em software, os grupos fisicos, res-
ponsaveis por manter as diferentes assinaturas fisicas como elétrons, fétons, muons,
outros, sao capazes de configurar esta etapa combinando diferentes algoritmos de
reconstrugao e selecao de forma a otimizar a deteccao de uma determinada particula
no sistema. Os eventos selecionados por esse sistema sao, entao, armazenados em
disco permanente para uma analise posterior. No Capitulo 4 sera discutido, em
detalhes, o sistema de filtragem online para elétrons (tema deste trabalho).

Por sua vez, o sistema de filtragem offline do ATLAS é responsavel por analisar
os eventos, selecionados pelo sistema online e armazenados em disco, produzidos
durantes as colisoes. Esse sistema é capaz de acessar todos os sinais do detector,
no momento em que o evento foi produzido, e reconstruir com granularidade plena.
Como esse sistema nao esta limitado as restricoes de tempo impostas pelo online, é
possivel utilizar uma combinacao de diferentes sistemas e algoritmos de reconstrugao,
de maior custo computacional, de forma a reconstruir o evento com maior precisao

e, consequentemente, etiqueta-lo de forma mais precisa.

2.5 Interacao das Particulas

Sabendo como as particulas hadronicas e eletromagnéticas reagem com o calori-
metro, cabe fazer algumas consideragoes sobre disposicao dos calorimetros respon-
séveis pela deteccao das mesmas. O ECAL é responséavel pela absor¢ao de particulas

puramente Eletromagnético (EM), ou seja, que ndo tém componentes HAD, como
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os léptons carregados e fétons. Os muons, embora facam parte do grupo de parti-
culas puramente EM, atravessam grandes quantidades de material perdendo pouca
energia uma vez que sao bem mais maci¢os que elétrons e por isso é utilizado o Es-
pectrometro de Mtons para detecté-los mais a frente. Tauns sao ainda mais macigos
e precisariam de mais material que os miions para serem detectados. Entretanto,
eles tém tempo de vida muito curta e decaem em muons (ou elétrons) e mais dois
neutrinos antes de atingirem o detector, sendo detectados indiretamente através dos
residuos de seu decaimento. Com isso, apenas elétrons, positrons e foétons sao detec-
tados no ECAL, mas vale ter em mente que eles podem ser estados finais de outras
particulas.

Por outro lado, o HCAL deve absorver todas as particulas HAD, como os jatos
HAD que podem ser residuos de um Underlying FEvent (UE) e Minbias, ou até
mesmo de um decaimento. Alguns canais de interesse desejam encontrar jatos,
como o decaimento do béson W em altos momento transverso (pr) [24] para |n| < 3:
W — jato— jato. Entretanto, é necessario separar esses jatos dos criados pelo ruido
gerados por Minbias e UEs, e para isso o HCAL deve ser capaz de separar um jato
de um decaimento duplo em jatos proximos, sendo necessario uma granularidade
maior nessa regiao. A Figura 2.7 representa a disposi¢ao dos calorimetros instalados
no ATLAS e ilustra o processo de interagao para cada uma das particulas ao longo
das camadas nos dois calorimetros.

Quanto maior o nimero atémico do meio, maior serd a profundidade no qual um
chuveiro HAD ira se propagar no mesmo, quando em comparacao com um chuveiro
EM de mesma energia. Isso culmina na disposicao dos ECAL serem anteriores ao
dos HCAL, uma vez que é inutil, assim, utilizar calorimetros com a configuragao
espacial oposta, ja que todos os chuveiros de particulas se extinguiriam no HCAL,
nao atingindo o ECAL. Ainda, é interessante a utilizacao de materiais com grandes
numeros atomicos no ECAL para garantir, por esse motivo, a menor deposi¢cao de
energia possivel de particulas HAD no mesmo. Ainda, o perfil de chuveiros HAD é
mais largo que o de chuveiros EM. Essa ocorréncia é muito explorada para realizar
a discriminacao entre as particulas que interagem com os calorimetros, buscando
perfis de chuveiros justos para particulas EM e largos para particulas HAD.

Assim, é necessario um sistema que utilize as informacgoes provenientes dos sub-
detectores e o conhecimento especialista sobre as interacoes das particulas com a
matéria para separar a fisica de interesse, como os elétrons provenientes do de-
caimento de determinados bosons, das interagoes provenientes de decaimentos nao
interessantes, como os jatos. Contudo, é necessario lidar com a grande quantidade
de canais de leitura e utilizar essa informacao, em conjunto, para caracterizar a pas-
sagem de uma particula por todas as camadas do sistema de detecgao. A Figura 2.8

representa a interacao das particulas, resultado de uma colisao, no detector ATLAS.
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Figura 2.7: Um esboco contendo diversos exemplos de particulas interagindo com
os detectores do ATLAS. Apenas particulas carregadas eletricamente deixam tragos
no Detector Interno. Elétrons, positrons e fotons serao totalmente absorvidos pelo
Calorimetro Eletromagnético. Ao Calorimetro Hadronico, cabe a tarefa de absorver
particulas com componentes hadronicas, como néutrons, prétons e outros mésons.
Mions mesmo contendo componentes eletromagnéticas devem atravessar os calo-
rimetros com facilidade, sendo somente detectados pelo Espectrometro de Miions.
Léptons Neutrinos nao sao detectados por nenhum dos detectores do ATLAS. Adap-
tado de [25].

E interessante notar a grande quantidade de pontos de leitura, em especial no centro
do detector onde esté instalado o ID, gerados apenas por uma colisao de pacotes de

protons no IP no centro do detector.
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EXPERIMENT

Run Number: 348197, Event Number: 562578

Date: 2018-04-17 13:05:13 CEST

Figura 2.8: Visualizacao dos sinais registrados, em duas vistas diferentes, pelo expe-
rimento ATLAS em 17 de abril de 2018. Ao centro, as linhas brancas representam
os tracgos gerados pelo detector de tragos. Em volta do centro, a camada em verde
representa as células do ECAL. Os pontos em amarelo representam as células que
registram a energia proveniente da passagem de uma ou mais particulas pelo calo-
rimetro. Por sua vez, a camada em rosa representa o HCAL e suas leituras (em
amarelo). Por fim, envolvendo os calorimetros encontra-se as cimaras de mtons, em
azul, responsaveis por registrar a passagem dos muons. Extraido de [26]
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Capitulo 3

Estratégias de Trigger em

Experimentos de Altas Energias

Neste Capitulo sera apresentada uma breve introducao aos sistemas de filtragem
online em experimentos de fisica de altas energias. Além disso sera realizado um
levantamento dos métodos aplicados na identificacao de particulas em experimentos
de fisica de altas energias através de aceleradores de particulas, em especial, na
identificagao de elétrons ou solugoes envolvendo aprendizado de méaquina (raso e

profundo), fusdo da informacao e ensemble learning.

3.1 Sistemas de Filtragem Online

Em sistemas de filtragem online, aborda-se um sistema hierarquico de analise,
onde os niveis superiores validam a decisao dos niveis inferiores. Tipicamente, o
sistema de analise hierarquico é desenvolvido de forma que os niveis inferiores, mais
baixos, apliquem cortes baseados em critérios mais simples, a medida que os niveis
mais elevados implementem critérios de anélise e selecao mais sofisticados, uma vez
que dispoem de um tempo maior de tomada de decisao. Todavia, como os niveis
superiores operam sobre um subconjunto dos eventos que nao foram rejeitados pelos
niveis inferiores, estes sistemas hierarquicos nao podem desfazer a rejeicao aplicada
por um nivel mais baixo.

Existem muitas caracteristicas em comum entre os sistemas de filtragem em
hardware dos experimentos de deteccao de particulas com aceleradores. Todos estes
experimentos realizam o armazenamento dos eventos em memorias do tipo pipeline,
cujo tamanho depende das necessidades do experimento. A utilizacao destas memo-
rias (buffer) aumenta o tempo disponivel para o sistema de filtragem em hardware
tomar a decisao, ao custo de garantir que haveréd, sempre, memoria suficiente para

armazenar novos eventos, enquanto a decisao é tomada para um dado evento. Ainda,
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em um sistema de filtragem online, o tempo de laténcia e o tamanho dos buffers
de memoria estao diretamente correlacionados, de tal forma que o tamanho do buf-
fer de entrada possui um papel fundamental na determinacao da laténcia maxima,
taxa e tamanho de eventos. Esses dois fatores sao particularmente relevantes para
o primeiro nivel de filtragem, onde a quantidade de informacao a ser avaliada, por
evento, é normalmente pequena, mas a taxa de eventos obtidos é bastante elevada.
Assim, em geral, niveis mais altos de filtragem possuem um tempo maior de anélise,
pois a quantidade de dados e a taxa de eventos reduz-se, enquanto, por outro lado,
a quantidade de informagao considerada sobre os eventos aumenta.
Adicionalmente, os primeiros niveis de filtragem frequentemente possuem um
baixo tempo de laténcia (da ordem de us) [27] e sdo implementados tanto como sis-
temas de filtragem integrados, sendo parte de um sistema de leitura de informacao
dos detetores, ou como sistemas sistolicos, que implementam coédigos mais comple-
xos implementados em Circuito Integrado de Aplicagao Especifica (ASIC) e, mais
recentemente, Field-Programmable Gate Array (FPGA). Por outro lado, sistemas
de filtragem de mais alto nivel, tipicamente envolvem processadores de uso geral,
do tipo PC, conectados em rede de alta velocidade, e operando com laténcias mais
altas e taxa de eventos mais baixas, tornando possivel o emprego de algoritmos
mais complexos. Contudo, para que PCs possam ser utilizados para filtragem online
em ambientes com alta taxa de eventos, torna-se necessario resolver o problema do

grande volume de informacao a ser trafegada pelo sistema de filtragem de alto nivel.

3.1.1 Sistemas de Aquisicao e Controle de Dados

O trafego de dados, bem como a comunicagao entre os componentes do sistema
de filtragem de alto nivel sao orquestrados por um sistema comumente referido como
Sistema de Controle e Aquisi¢do de Dados (Data Acquisition and Control - DAQ).
O DAQ é composto por um conjunto de componentes que executam algoritmos
de baixo custo computacional encarregados de definir e garantir o correto fluxo de
informagao dentro do sistema de filtragem, bem como permitir a comunicacao entre
cada modulo através de uma interface genérica. Isto permite que uma sequéncia
de anélises possa ser configurada de acordo com a disponibilidade de dados (reais,
simulados, etc.) e noés de processamento. A configuragdo do DAQ normalmente é
dindmica, e pode ser mudada em tempo de execucgao, de forma a atender requisitos
de balanceamento de carga e tolerancia a falhas.

O DAQ é responsavel por transferir dados provenientes de milhares de canais
de leitura dos detetores para um tnico né de execucao. Ao longo deste processo, o
evento precisa ser construido, o que significa que toda a informacgao sobre este evento

precisa ser colocada no formato especificado pelo experimento. Apods a construgao
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do evento, algoritmos em software sao executados para extrair informagoes fisicas
relevantes que culminem na rejeicao ou aprovagao do evento em questao através de
filtros fisicos (cortes em energia, variaveis descritivas ou estratégias multivariaveis).
Se o evento for aprovado, é responsabilidade do DAQ envid-lo para um sistema
de armazenamento em massa. Experimentos mais antigos, como D{} e CDF, ja
utilizavam um DAQ baseado em redes de alta velocidade para realizar a leitura da
informagao de seus detetores, apds a execucao de um segundo nivel de filtragem
hibrido (hardware-software). Os dados colhidos eram propagados para um conjunto
de nods de processamento (tipicamente baseados no sistema operacional Linux) para

realizar a tomada de decisao

3.1.2 Arquiteturas de Trigger em Experimentos de Colisao

Em experimentos mais antigos, como o D) [28] (1991-2011), um dos detectores
do acelerador Tevatron do Fermilab, Estados Unidos, por exemplo, a arquitetura
de filtragem online foi concebido em 2 niveis de hardware [29] e um em software.
Primeiramente, o sistema L0 aguardava uma interagao no ponto de colisao medida
através dos cintiladores do calorimetro, reduzindo de 288kHz para 150kHz a taxa
de eventos. Apoés detectar uma interacao, o L1, também em hardware, iniciava a
construgao dos agrupamentos energéticos (clusters), a partir da informagao do calo-
rimetro, e aplicava um corte em energia (200Hz de saida). Nesse nivel, a informacao
dos detectores de miions também era disponibilizada. Em seguida, o L1.5, atuava
sobre os eventos aprovados pelo L1, utilizando a informacao refinada do calorimetro
e do detector de radiagao de transi¢cao (TRD) [30] para confirmar se o evento era
um elétron (100Hz de saida). Por fim, os eventos aprovados pela etapa de hardware
eram repassados para o L2, onde seriam reconstruidos em software! e selecionados
por algoritmos de cortes lineares baseados em variaveis altamente discriminantes
(2Hz de saida). Os eventos aprovados pelo L2 eram, entdo, armazeandos em for-
mato persistente pelo DAQ.

No Zeus [31] (1992-2007), um dos experimentos do acelerador HERA em DESY,
Hamburgo, a arquitetura de filtragem online era organizada em trés niveis [32]. O
primeiro nivel, totalmente em hardware utilizava a informacao de todos os detectores
(calorimetro, mion e trago) para procurar por possiveis agrupamentos energéticos e
trajetorias. Em seguida, extraia-se algumas informagoes relevantes (16 variaveis ao
todo) dos objetos (regioes candidatas) encontrados. Essas informagoes eram, entao,
enviadas para o sistema de decisao do L1 baseado em cortes ou logica combinaci-
onal. O L2, também em hardware, operava sobre todos os eventos aprovados pelo

L1 e utilizava toda a informagao do detector (granularidade plena) para reconstruir

10s algoritmos eram tipicamente implementados em linguagem de alto nivel (C/C++) e insta-
lados em hardwares customizados.
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os objetos fisicos (clusters e tragos). A selegdo de eventos pelo L2 era realizada
através de filtros fisicos (combinagoes de cortes em algumas variaveis descritivas oti-
mizados para a identificagdo de determinadas particulas como elétrons, fo6tons ou
muons). Caso algum objeto fosse aprovado em pelo menos um dos filtros (até 1995
era utilizados cerca de 30 filtros [33]), o evento era aprovado. Por fim, um terceiro
nivel (L3), em software, era utilizado para reconstruir os eventos utilizando algo-
ritmos mais complexos (semelhantes aos da anéalise offline) combinados com filtros
mais sofisticados. Ao todo, eram utilizados 36 nos de computagao para processar os
eventos no ultimo estagio de selecao.

O experimento H1 [34] (1992-2007), também um dos experimentos do acelerador
HERA, em DESY, utilizava um sistema de filtragem online construido em quatro
niveis (L1-L4) [35], onde os dois primeiro niveis eram implementados em hardware
e, juntos, eram capazes de reduzir a taxa de entrada de 10MHz [36] em aproxima-
damente quatro ordens de grandeza (tipicamente 1kHz apds o upgrade em 2005).
O primeiro nivel foi implementado em componentes eletronicos personalizados, com
sistema de filtragem dedicados para o detector de traco, calorimetros e sistema de
muons, sendo implementado através da técnica de pipeline com tempo maximo de
decis@o de 2.3us. O segundo nivel (L2) foi construido utilizando processadores de-
dicados. Esse nivel combinava as decisoes do L1, os filtros fisicos para o sistema de
trago (calculados neste nivel) e redes neurais para tomar uma decisao global (combi-
nacao de diferentes filtros fisicos). Por sua vez, o terceiro (L3) e quarto (L4) niveis
utilizavam processadores (tipo PC) para executar algoritmos de reconstrugao (ver-
soes degradadas ou semelhantes dos algoritmos utilizados pelas analises fisicas) para
selecionar, através de filtros fisicos mais acurados, os eventos (tipicamente, limitada
em 50Hz).

Atualmente no ATLAS e CMS, experimentos do acelerador LHC, no CERN,
Suica, o sistema de filtragem é organizado em dois niveis [37, 38]. O primeiro nivel
totalmente em hardware, baseado em FPGA, utiliza a informacao dos calorimetros
e camaras de muons para procurar por possiveis regioes de interesse (agrupamentos
energéticos) em ambos os sistemas [39, 40]. Nesse nivel, os detectores de trago, em
ambos os experimentos, nao sao utilizados devido ao grande ntimero de canais de
leitura e tempo de processamento exigidos por estes sistemas. Em seguida, essas re-
gioes sao enviadas para o sistema de decisao do L1 onde sao utilizados filtros fisicos
para selecionar possiveis candidatos [41] (elétron, féton, muons, outros). As tecno-
logias e estratégias de selegao empregadas nestes experimentos permitem reduzir a
taxa de entrada de eventos de 40MHz para algumas centenas de kHz.

Caso uma determinada regiao de interesse avaliada pelo L1 seja aprovada por
algum dos filtros fisicos utilizados (um filtro dedicado a coletar elétron com no

minimo 15 GeV, por exemplo), o DAQ ira disponibilizar recursos no sistema de
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filtragem de alto nivel para processar essa regiao utilizando determinados algoritmos
de reconstrucao e filtros fisicos (especificos para elétrons, por exemplo). Ainda,
nesta etapa, todos os detectores estao disponiveis. Por ser estruturado totalmente
em software, este nivel permite a utilizagao de algoritmos de reconstrucao e selecao
de eventos (filtros) mais sofisticados (como redes neurais, por exemplo) além da facil

manutenc¢ao ou atualizagao por membros da colaboracao.

3.2 Identificagao Online de Particulas em Experi-

mentos de Altas Energias

Em experimentos de colisao em fisica de altas energias é indispensavel um sis-
tema de filtragem online. Nos experimentos mais modernos, a arquitetura é dividida
em niveis hierdrquicos implementados em hardware e ou software, torna possivel a
aquisicao de dados de interesse que serao utilizados posteriormente para uma analise
offline mais aprofundada. Contudo, o conceito de filtragem esta diretamente rela-
cionado a combinagdes de estratégias de reconstrugao e selegao de eventos (filtros
fisicos). Por muitos anos a sele¢ao de eventos, na fisica de particulas, utilizou cortes
lineares para selecionar eventos de interesse para a fisica (utilizando os filtros fisi-
cos). Contudo, com a crescente dificuldade de selegao de eventos, hoje imersos em
uma grande quantidade de ruido? de fundo, nos experimentos mais atual, por exem-
plo o LHC, os fisicos tem optado por utilizar técnicas multivariaveis para selecionar
os eventos [42-44|. Adicionalmente, existe ainda um movimento global, até mesmo
dos proprios fisicos em utilizar técnicas de aprendizado de méaquina para melhorar
o reconhecimento de padroes nos sistemas de filtragem. Nesta Secao sera discu-
tida as principais estratégias de sele¢ao (filtros) de particulas com foco em quatro
areas: Redes neurais rasas; Aprendizado profundo; Fusao da informacao e Ensemble

learning.

3.2.1 A Utilizacao de Redes Neurais na Identificagcao de Par-

ticulas

No experimento D@, realizado pelo Fermilab, foram realizadas analises fisicas, e
mais tarde uma proposta de um sistema de filtragem online, utilizando redes neurais
[45, 46] (1989) para filtrar elétrons com grande inspiragao nos estudos realizados pelo
experimento E734 [47] na separagao de elétron-foton. Em todos esses estudos, a
Rede Multicamadas de Perceptrons (MLP) apresentou grande superioridade (cerca

de 90% de eficiéncia) na sele¢ao de elétrons provenientes do decaimento do tipo

20 ruido ndo esta relacionado ao ruido eletrénico mas sim aos eventos de fundo ordinario
produzidos pelas colisdes que devem ser descartados pelo processo de filtragem.
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Z — ee quando comparado com a estratégia utilizando cortes rigidos (apenas 75%).
No CERN, o experimento ALEPH [48], do antigo acelerador Large Electron Positron
Collider (LEP), realizou estudos, em simulagoes de Monte Carlo, para separar fotons
e pions utilizando redes neurais alimentadas por um conjunto de variaveis extraidas
do calorimetro.

Em um nivel de aplicagao, o experimento H1 [34] (Um dos experimentos do
acelerador HERA, que operou no laboratorio DESY na Alemanha) foi o primeiro
experimento a utilizar, de fato, redes neurais [49] para selecionar eventos fisicos
de interesse em um sistema de filtragem online. Sua implementagao, realizada em
hardware, foi construida para operar no segundo nivel de filtragem. Contudo, esse
sistema foi montado de forma a operar em paralelo, desde o inicio do experimento,
com outra decisao baseada em cortes lineares, complementando assim a decisao do
sistema de filtragem e possibilitando a coleta de estatistica de processos ainda mais
complicados.

No experimento High Energy Gamma Ray Astronomy (HEGRA) [50], composto
por um conjunto de detectores de raios cosmicos instalados a 2000 metros de altitude,
na olha de La Palma, Espanha, uma rede neural foi utilizada para separar eventos de
raios cosmicos carregados eletricamente do ruido de fundo composto por chuveiros
induzidos por hadrons (aproximadamente 100 vezes mais frequente que a assinatura
de interesse). O classificador neural foi alimentado por medi¢oes de um conjunto de
221 cintiladores, que possibilitam a reconstrugao da direcao da particula primaria.
Diversas topologias de classificadores neurais foram testadas e foi atingido uma
rejeicao de 92% do ruido de fundo para uma aceitagao de 60% da fisica de interesse.

Ainda, na identificacdo de elétrons, sao encontrados diversos estudos [18, 23,
51-53|, desde 1996, utilizando a informagao anelada das células do calorimetro,
inspirada em [54], e redes neurais na separacao de elétrons e jatos. A proposta
original utilizava uma tnica rede neural do tipo MLP, alimentada pela informacao
anelada, para tomar a decisao no segundo® nivel (L2) de filtragem em software do
ATLAS. Adicionalmente, esses estudos mostraram uma grande superioridade da
estratégia multivariavel em relacao aos cortes lineares utilizados, naquela época,
para tomar a decisao. Com o crescimento dos recursos computacionais, necessarios
para processar os eventos, devido ao aumento da luminosidade e a degradagao dos
sinais do detector (efeito de empilhamento), em 2017, o ATLAS optou por utilizar
um ensemble de redes neurais [55-57] alimentado pela informacao anelada, proposta

deste trabalho, na primeira etapa de selegao online de eventos do sistema de filtragem

3 Atualmente os estagios L2 e Event Filter (EF), como eram chamados durante a Run 1, foram
unificados em um tnico sistema de filtragem chamado de HLT. Contudo, logicamente, a selecao
de eventos, em especial os elétrons, ainda é dividida em etapas. Nos trabalhos antigos, a selegao
neural, aplicada no L2, pode ser mapeada na primeira selecao rapida de elétrons no sistema de
filtragem atual.
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de alto nivel (HLT) para elétrons acima de 15 GeV.

3.2.2 A Utilizacao de Aprendizado Profundo na Identificacao

de Particulas

Na busca por referéncias em aprendizado profundo na fisica de particulas, fo-
ram encontrados diversos trabalhos, inclusive no LHC, na area de identificagao de
particulas. Nos experimentos mais atuais onde a taxa de producao de eventos é
gigantesca, o grupo responsavel pelo sistema de filtragem online do experimento
LHCb optou por utilizar, desde o inicio de sua operagao em 2011, um discriminador
multivariavel baseado em Boosted Decision Tree (BDT) [58] no seu sistema de fil-
tragem em software com a prerrogativa que os algoritmos de cortes rigidos usados
nao eram poderosos o suficiente para separar o evento de interesse da grande massa
de dados gerada pelos experimentos modernos. Contudo, nos tltimos anos, diversas
propostas, em aprendizado de méaquina, tem surgido com o intuito de substituir as
estratégias de identificagao atuais (BDT) com o objetivo de melhorar a sele¢ao de
eventos no sistema de filtragem. O primeiro algoritmo de aprendizado de maquina
utilizado como alternativa na identificagdo de particulas no LHCb foi uma MLP
com uma camada escondida. O modelo, chamado de ProbNN [59], foi treinado para
identificar um conjunto de seis diferentes particulas (estratégia multiclasses). Re-
centemente, uma nova estratégia baseada em redes profundas (DNN) [60], utilizando
a biblioteca tensorflow, foi implementada com o propoésito de melhorar a separacao
de sinal e ruido na identificacao de particulas no sistema de filtragem online.

No CMS, tradicionalmente, a identificacao de jatos tem utilizado técnicas multi-
variaveis como classificadores baysianos [61, 62|, redes neurais rasas [63] e BDT [62]
para melhorar a rejeicao a falsos candidatos. Recentemente, redes profundas foram
estudadas com objetivo de melhorar a selegao de jatos. Em [64], é apresentado uma
rede profunda, chamada de DeepJet, composta por aproximadamente 650 entradas
divididas em 4 categorias. Trés categorias sao utilizadas para alimentar uma rede
convolucional unidimensional (Conv1D) seguida de uma camada recorrente (LSTM),
uma para cada categoria. A saida das camadas recorrentes sao utilizadas para ali-
mentar uma camada totalmente conectada (composta por 200 neurénios na primeira
camada escondida, 100 neuronios na segunda camada escondida e 7 saidas). Uma
quarta categoria de variaveis (6 ao todo) é utilizada diretamente na camada total-
mente conectada. Por fim, a tltima camada é responsavel por identificar o tipo de
candidato (7 possiveis classes). Os resultados apresentados demostraram superiori-
dade em relagao as estratégias atuais.

Por fim, no ATLAS, em especial na identificagao de elétrons, foram realizados

estudos utilizando redes neurais profundas (DNN) na identificacao offline. O mo-
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delo proposto em [44] contém 10 camadas escondidas (cada uma com 256 neurdnios)
e uma camada de saida com apenas um neurdnio. Apos cada camada escondida,
uma fun¢ao de ativagao linear retificada modificada (Leaky RELU) seguida de uma
camada de batch normalization 65| é aplicada. O neurénio de saida é seguido pela
funcao de ativagao sigmoide. Os resultados, em classificagao, apresentados demos-
traram grande superioridade em relacao a estratégia de selecao offline atualmente
utilizada [66] (Maxima verossimilhanga). Recentemente, uma versao simplificada,
com menos camadas, do modelo neural profundo (DNN) foi proposta para atuar
no ultimo estagio de selegao de elétrons no online. Todavia, essa proposta ainda
encontra-se em desenvolvimento. Uma segunda proposta, descrita em [67], utiliza a
informacgao das células do calorimetro (informagao crua) para alimentar uma rede
neural convolucional bidimensional (Conv2D) em conjunto (fusdo da informagao)
com uma rede totalmente conectada alimentada pelas grandezas fisicas descritivas
comumente utilizadas pelos algoritmos de classificacao do offline. Os resultados
apresentados, novamente, demostraram uma grande superioridade dos modelos pro-
fundos na selegao de eventos em relagao as estratégias atuais. Em relacao a selegao
de elétrons ou fotons na etapa rapida do sistema de filtragem online do ATLAS nao
foram identificados trabalhos referentes a este tema (Apenas trabalhos relacionados

a identificagao de elétrons com o NeuralRinger utilizando redes MLP).

3.2.3 A Utilizagao de Fusao da Informagao na Identificagao

de Particulas

O campo de Fusao da Informacao é muito amplo e pode referenciar uma grande
variedade de trabalhos que fogem do escopo deste. Os termos fusao da informacgao
e fusao de dados sao geralmente empregados para determinar o mesmo fim. A pri-
meira definigao (1985) para fusao de dados deu-se por [68]*, onde descreve como um
processo que lida com a associacao, correlacao, combinacao de dados e informacao
de fontes tnicas ou miltiplas para alcancar o aperfeicoamento de uma determinada
tarefa (ou tomada de decisao no contexto deste trabalho). Na identificagao de par-
ticulas, o conceito de fusao da informacao esta presente na maioria dos trabalhos
identificados. Todavia, grande parte nao menciona o termo fusao da informacao, em-
bora o uso de diferentes fontes de informagao (ou diferentes detectores, por exemplo)
para tomar uma decisao seja uma abordagem bastante comum em experimentos de
altas energias.

Na identificagao offline de elétrons, em [69], aborda-se o problema de fusdo da in-

formagao entre trés fontes (anéis concéntricos, grandezas descritivas de calorimetria e

4Atualmente, o livro de referéncia para a area encontra-se em sua segunda edicdo publicada em
janeiro de 2017.
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trago) utilizando redes MLP treinadas separadamente, e posteriormente, unificadas,
para melhorar o poder de classificagdo do discriminador neural. Em [67], é reali-
zada a fusdo da informacao® entre a as células do calorimetro e as variaveis de traco
utilizando um modelo tnico (Conv2D para as células e rede totalmente conectada
alimentada pela informagao do trago e as saidas da CNN). Ainda em [64], utiliza-
se um modelo neural onde cada categoria de variaveis possui sua propria camada
dedicada (ConvlD seguida por uma LSTM) seguida de uma camada totalmente

conectada alimentada pela saida das camadas intermediarias.

3.2.4 A Utilizacao de FEnsemble Learning na Inteligéncia

Computacional

Na ultima década o método de ensemble [70] se tornou bastante popular na
area de inteligencia computacional. Em primeiro lugar, a utilizagao deste método
apresentou melhorias, em grande parte dos problemas, quando comparado com a
utilizagao de um tnico modelo de classificacao ou regressao. Sendo este, talvez, o
maior motivo para o desenvolvimento desta técnica nos tltimos anos. Em segundo
lugar, sua utilizagao resolveu o problema de custo computacional e escala, hoje,
presente na maioria dos problemas de Big Data, uma vez que essa técnica visa
particionar horizontalmente o banco de dados em partes menores para o processo
de aprendizado.

Na busca por ensemble learning no campo da inteligéncia computacional foram
encontradas diversas referéncias sobre aprendizado de maquina envolvendo técnicas
de construgao de multi-modelos como bagging [71]| e boosting [72]. Diversos artigos
mencionam a utilizacao destas técnicas para a construgao de modelos, por exemplo
classificadores, utilizando essas abordagens. Em [73| é utilizado um conjunto de
redes do tipo MLP, modelo homogéneo, para detectar fons de amoénio em uma
solucao de potassio através de uma eletronica dedicada. As redes sao treinadas para
cada subconjunto dos dados, aquisitado pelos sensores, e amostrados pelo método de
bagging. A decisao final do classificador é composta pela média das saidas de cada
classificador. Os resultados mostram uma superioridade da deteccao da decisao
tomada em conjunto quando comparada com um unico classificador. Ja em [74],
¢ utilizado um conjunto de diferentes arquiteturas, modelo hibrido, composto por
classificadores do tipo MLP e Supporting Vector Machine (SVM), treinadas através
do método de boosting para detectar um determinado tipo de virus em amostras
de laboratorio. A decisao de cada uma das arquiteturas é combinada através de

votagao e cada classificador possui um peso determinado pelo método de boosting.

50 termo fusdo da informacdo ndo é utilizado pelo autor deste trabalho embora a construcio
de um modelo capaz de lidar com esses dois tipos de informagao seja enquadrado em um problema
de fusao da informagao.

35



Em [75] é utilizada diversas arquiteturas de redes neurais recorrentes (RNN)
para estimar um determinado indice econémico através de séries temporais. Neste
caso, cada arquitetura é treinada utilizando séries temporais de diferentes taxas de
cambio e a estimagao do indice final é combinada através de um método de Kernel
nao linear. Neste sentido, o resultado do ensemble apresentou ganhos na estimagao
do indice econdmico quando comparado com a saida de cada modelo independente.
Ainda, na Fisica de Particulas sao encontrados alguns exemplos do uso do método
de ensemble. Em [76] o autor utiliza um emsemble heterogéneo para detectar o
boson de Higgs composto por modelos como MLP, BDT e Naive Bayes. Para tomar
a decisao final, um outro classificador, do tipo MLP, é treinado utilizando como
entrada as saidas dos modelos (Stacking of Learning [77]) do ensemble.

Neste sentido, o levantamento encontrou uma grande propensao da érea em par-
ticionar o conjunto de dados, sem levar em consideragao o conhecimento especialista
dos dados, utilizar diversos modelos de classificacao ou regressao e combina-los atra-
vés de técnicas de voto, média, ou até mesmo outro modelo para tomar a decisao
final. Contudo, o ensemble proposto por este trabalho se beneficia da informa-
¢ao especialista prévia do problema. Nele, é utilizado a informacao especialista da
geometria do detector, através da posi¢ao de interacao da particula (7), e o com-
portamento fisico energético da particula de interesse, dado pela energia transversa
(E7). Assim, de posse dessas duas variaveis, nao discriminantes, é possivel par-
ticionar o conjunto de dados em regides de energia e posigao (espagos de fase) e
treinar um classificador, neste caso do tipo MLP, para discriminar o evento dentro
do espaco de fase selecionado. Portanto, o algoritmo de classificagao proposto para
o sistema de filtragem online do ATLAS para detectar elétrons devera selecionar
a rede neural especialista, dentro do ensemble, através da posi¢ao de interacao e
energia da particula, e tomar a decisao de aceitar ou rejeitar o evento utilizando um
modelo especifico.

Vale lembrar que a estratégia de particionar os dados considerando a geometria
do detector e a energia da particula incidente nao é novidade sendo, portanto, bas-
tante comum em aplicagoes que envolvam fisica de particula em detectores. Um
grande exemplo disso é o sistema de filtragem do ATLAS que desde o inicio opera
com diferentes modelos e cortes para cada regiao e faixa de energia. Em [78] (2011)
o detector utilizou, em seu sistema de filtragem de elétrons, sequéncias de cortes
lineares operando de forma diferenciada em cada espaco de fase. Ja em 2015, devido
o aumento da luminosidade, o ATLAS adotou, no ultimo nivel de filtragem online,
um algoritmo de corte [79] baseado em um discriminante gerado por um Naive Bayes
Likelihood seguindo o mesmo conceito de espaco de fase adotado pela colaboracao.
Contudo, ambos os modelos citados nao estao enquadrados na area de aprendizado

de méaquina, foco deste trabalho.
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Capitulo 4

Sistema de Filtragem do ATLAS

para Elétrons

A maioria das reagoes de interesse ocorrem com frequéncia bastante reduzida,
uma vez que esses eventos sao bastante raros. Por outro lado, jatos hadronicos pos-
suem uma frequéncia da ordem de centenas de kHz, sendo necessario descarta-los da
cadeia de processamento. Além da taxa de colisoes, a granularidade dos detectores
envolvidos na aquisicao dos eventos colabora, de forma crucial, com o volume de
informacao gerado. A cada colisao, aproximadamente 1,5 MBytes de informagao
serao produzidos. Ao multiplicar-se este valor pela taxa de colisdes, obtém-se um
volume de informagao da ordem de 60 TBytes por segundo. Adicionalmente, canais
fisicos de interesse ocorrem com um periodo que varia de algumas horas a até dias de
operagao. Consequentemente, um sistema de filtragem online, chamado de trigger,
torna-se indispensével para o experimento. O sistema de filtragem devera, ainda,
identificar os padroes de decaimentos, e demais eventos de interesse, na massa de
eventos com fisica ordinaria (interagdes que produzem canais fisicos ja conhecidos e
que, portanto, significam ruido de fundo para o experimento).

O sistema de filtragem online, em geral, é organizado de forma hierérquica, onde
os niveis superiores validam a decisao dos niveis inferiores. Tipicamente, a hierarquia
de analise deste sistema é desenvolvida de forma que os niveis mais baixos apliquem
cortes baseados em critérios de analise mais simples, enquanto que niveis mais ele-
vados implementam critérios de selegao mais sofisticado, uma vez que dispoem de
uma laténcia maior para analise de cada evento. Assim, os niveis mais altos operam
sobre um subconjunto de eventos, ou objetos fisicos de interesse, aceitos pelos niveis
inferiores. Como todos os eventos rejeitados pelos niveis inferiores nao podem ser
recuperados, é crucial que os niveis inferiores sejam eficientemente ajustados para
nao remover potenciais eventos de interesse prematuramente.

Mesmo apoés a aplicacao do sistema de filtragem online, hd uma grande massa de

dados contendo fisica ordinaria que deve ser minerada a fim de prover informacao
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util para a analise. Assim, a busca por objetos de interesse ocorre no sistema de
reconstrucao offline de forma a possibilitar a maxima eficiéncia do sistema composto
pela decisao conjunta dos sistemas online e offline. Naquele, a decisao, uma vez
realizada, é inalteravel, enquanto o offline é flexivel e permite o refazer suas decisoes
reprocessamento) conforme a sua atualizagao.

Como o contexto deste trabalho apresenta como um de seus objetivos a melhoria
na estratégia de selecao online dedicada as cadeias! de elétrons, todos os sistemas
apresentados a seguir serao especificados somente para este tipo de objeto fisico.
Contudo, é importante ressaltar que cada objeto fisica de interesse possui suas par-
ticularidades e consequentemente sistemas de filtragens dedicados. Um exemplo
desta variacao sao os fotons que nao apresentam carga e por sua vez nao deixam
informacao no detector de tracos. Assim, diferentemente das cadeias de elétrons
que usam a informacao do ID, as cadeias de fétons nao incluem os algoritmos de

reconstrucao de tragos em sua sequéncia de filtragem e reconstrucao.

4.1 Sistema de Filtragem offline para Elétrons

Os pequenos experimentos de Fisica de Particulas, como o caso de [80], nao
contavam com processamento computacional. Com o crescimento das anéalises e
a quantidade de dados a serem processados, fez-se necessario o desenvolvimento
de infraestruturas dedicadas para atender as necessidades das anélises fisicas, o
sistema de filtragem offline. Assim, os primeiros softwares para a reconstrugao
offline da Fisica de Particulas originaram-se como uma solugao para os desafios
desses detectores. O (re)processamento? inicia-se a partir dos dados crus obtidos
dos sensores do ATLAS (selecionados pelo sistema de filtragem online) de onde sao
geradas as informagoes de nivel mais alto (os objetos fisicos basicos empregados
nos canais de andlise). Por exemplo, para o caso de elétrons, a informagao tratada
por algoritmos especificos de processamento do Sistema de Calorimetria e do ID sao
empregadas individualmente para a geragao de informagoes de mais alto nivel, como
clusters e tragos, respectivamente. O processo segue para fundir essa informagao de
mais alto nivel em um candidato a elétron. Esses candidatos passam por uma série de
processamentos, decorando-os com informagcoes pertinentes, como tratamentos para
melhoria de precisao (calibragao de energia), geracao de grandezas fisica, decisdo

dos classificadores e seus discriminantes.

1Uma sequéncia de algoritmos de reconstrucio e reconhecimento de padrdo dedicados a um
determinado objeto fisico forma uma cadeia de trigger.

2Realiza-se o processamento oficial quantas vezes forem necessarias em determinadas versdes
de software a fim de integrar melhorias no resultado a ser fornecido para analise. Normalmente,
esse processo é chamado de reprocessamento, uma vez que os dados sempre sao processados pela
primeira vez em offline assim que liberado pelo grupo de plantonistas de qualidade de dados no
Ponto 1 de Insergao (P1).
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4.1.1 Reconstrugao de Elétrons

A reconstrugao de elétrons procede nos seguintes passos [66, 81]*: reconstrugao
de cluster através de sementes; reconstrucao de tracos; ajuste-fino de trago para
candidatos a elétron; e reconstrucao final dos candidatos.

O processo de construcao de cluster é realizado para |n| < 2,5, onde é realizado
a construcao das torres, o Sistema de Calorimetria é dividido em uma grade de
0,025 x 0,025 (correspondente a granularidade da EM2), através da soma da energia
das células das camadas longitudinais do ECAL contidas dentro da regiao. Em
seguida, uma janela de 5 X 5 torres procura por uma regiao que ultrapasse um limiar
para Er > 2,5 GeV e que seja um méximo local. Quando encontrado, gera-se
uma semente cuja posicao é calculada através da ponderagao de energia das células
contidas em uma janela concéntrica a anterior, porém menor (3 x 3 torres) para
evitar o acumulo de ruido, com as posicoes das células. Para remover duplicatas,
ao se ocorrer multiplas sementes dentro de uma regiao 2 x 2 torres, armazena-se
apenas a semente mais energética. Os clusters sao reconstruidos com seus tamanhos
especificos dependentes da particula e sua incidéncia (3 x 7 para elétrons e fotons
convertidos, 3 x 5 para fétons nao-convertidos quando incidindo no barril e 5 X 5 na
tampa). O processo inicia-se na segunda camada EM (EM2) através da construgao
do cluster a partir da posicao da semente. Entao o baricentro de energia é calculado
e propagado para a primeira camada EM (EM1) e terceira camada EM (EM3), onde
sao gerados os cluster para essas camadas. Para o PS emprega-se como centro o
baricentro de energia da EM1.

Por outro lado, a reconstrucao de trago ocorre em dois passos: reconhecimento
de padrao e ajuste do traco. A reconstrucao de elétrons possui um reconhecimento
de padrao com algoritmo préprio para a perda de energia por bremstrahlung no
material do ID, o que permite a recuperacao de até 30 % da parcela de energia
perdida. Esse algoritmo complementa a estratégia padrao de reconstrucao de tragos
do ATLAS que assume como hipétese que a particula atravessando o detector é um
pion. O algoritmo inicia com sementes de trago (ao menos trés pontos em diferentes
camadas do SCT) de Pr > 1 GeV empregando a hipotese de pions para verificar a
geragao de tragos com ao menos 7 pontos dentro de uma regiao de interesse contendo
um cluster EM. Caso essa estratégia falhe, repete-se a reconstrucao do traco com a
hipotese de elétrons. Os tragos reconstruidos de forma bem-sucedida por uma das
estratégias anteriores sao ajustados por um algoritmo [83| empregando a hipotese

tomada para perda de energia. No caso da hipdtese de pion seja tomada e a mesma

3 Atualmente, ha uma nova reconstrucio com a construgao de clusters dinamicos [82] que me-
lhoram a reconstrucao de elétrons radioativos e fornecem resiliéncia ao efeito de empilhamento.
Todavia, o emprego dos chamados “superclusters” nao afetam a reconstrucao da informacao ane-
lada de calorimetria.
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falhe, reavalia-se o algoritmo com a hipotese de elétron. Essa estratégia possibilitou
integrar um algoritmo especializado na reconstrugao de tracos de elétrons em cima
da base padrao de reconstrucao de tragos do ATLAS.

Em seguida, ocorre o casamento da informacao através de critérios pouco exi-
gentes (loose) através da extrapolacdo do trago até seu ponto de impacto com a
EM2 e da posigao do baricentro de energia calculado nessa camada. Para o casa-
mento ocorrer, leva-se em consideracao a curvatura do traco e o nimero de pontos
de precisao no SCT. Os tragos com namero suficiente de pontos de precisao (4) sdo
posteriormente reajustados através da aplicagao de GSF otimizado, que considera
perdas nao-lineares devido ao efeito de bremsstrahlung. Com isso, completa-se a
reconstrugao de candidatos a elétron. Caso tenham diversos tracos casando-se com
um cluster, a escolha do trago primario é feita por um algoritmo que computa a dis-
tancia Ag = (/A7 + A; utilizando diferentes hipoteses de momentos em conjunto
com o nimero de pontos no Detector de Pixel e a exigéncia de ao menos um ponto

no SCT.

4.1.1.1 As Grandezas Fisicas para Discriminacao de Elétrons

A partir dos candidatos a elétron obtidos, geram-se as grandezas fisicas utilizadas
para discriminagao. O ATLAS emprega um conjunto de grandezas com alto teor
discriminante na tarefa de identificagao |66, 81| elétron-hadron, dentre elas constam
sete grandezas relacionadas ao formato e largura do chuveiro de particulas, razoes
de energia provenientes do Sistema de Calorimetria. Outras seis grandezas sao
geradas a partir do conhecimento especialista da informacao de tragos e casamento
(fusdo da informacao através de extrapolagao do trago para o calorimetro) dessas
duas informagoes. A Tabela 4.1 contém um sumério das grandezas empregadas pelo
ATLAS. Dessas grandezas, adicionou-se a eProbabilityHT para a operagao na Run 2.
Isso ocorreu pois a mistura de gas empregada no TRT foi alterada para utilizar
argbnio ao invés de xendnio devido a vazamento do gas no tubo e por xenonio ter
alto custo. A operacao com argonio deteriora a capacidade de discriminagao elétron-
héadron do TRT e, por isso, empregou-se técnica de verossimilhanga em cima das

informagoes do TRT para recuperar essa perda.
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Observou-se que a resposta dos calorimetros depende da energia da particula
incidente (Er). A propria natureza construtiva do calorimetro implica na alterac¢ao
da resposta, considerando as diferentes granularidades em fungao da regiao em que a
particula incide e as flutuacoes na quantidade de material disponivel para as amos-
tragens longitudinais. Ha também quantidade varidvel de material morto disponivel
anteriormente ao calorimetro e das regides de crack. Essas variagoes construtivas
ocorrem em funcao de n uma vez que o ATLAS optou por simetria em ¢. KEssa
alteracao tem influéncia direta no perfil das grandezas fisicas geradas.

Um exemplo do impacto da diferenga construtiva do calorimetro pode ser obser-
vado no célculo da variavel E,..;,. Nessa grandeza, calcula-se a razao da diferenca
de energia das células de maior energia na EM1 pela sua soma. Espera-se que um
verdadeiro elétron (Figura 4.1b) deposite a maior parte de sua energia em uma
tnica célula da EM1 e pouca nas demais, uma vez que o chuveiro ainda nao se
desenvolveu, logo obtendo valores proximos a unidade. Ja o ruido fisico de elétrons
(Figura 4.1d), composto em sua maioria por jatos hadronicos, uma vez iniciando o
chuveiro nesta regiao, pode se expandir por uma regiao maior, tornando essa gran-
deza mais distante da unidade. O perfil do sinal é mais suscetivel a alteracao de
acordo com a mudanca dessas variaveis. Isso é esperado, uma vez que distorgoes
irdo afetar o perfil descrito pela area do calorimetro com maior impacto do que um
perfil que naturalmente afeta uma area mais abrangente do calorimetro. Além disso,
observa-se que elétrons possuem valores mais proximos a unidade na tampa, aonde
a tira possui granularidade mais grossa e, logo, esta sujeita a capturar maior energia
nessa regiao. Isso, por sua vez, nao garante maior poder de discriminagao nessa
regiao, necessariamente, ja que os jatos hadronicos também tendem a obter valores
igualmente mais proximos a unidade. Assim como as grandezas baseadas nos sinais
do calorimetro, as grandezas de trago também sao igualmente afetadas de acordo

com as variacoes construtivas do calorimetro.

4.1.1.2 Estratégia para Discriminagao de Elétrons

Elétrons constituem-se de 6timos candidatos para a exploragao de fisica no
ATLAS. Os mesmos constituem uma assinatura mais limpa, com boa medicao de
suas propriedades, e participam de canais para a busca de nova fisica [84]. A esma-
gadora maioria do ruido desses elétrons sao jatos hadronicos, cujas assinaturas no
ATLAS se diferenciam principalmente pela geracao de chuveiros hadrénicos. Além
disso, quando se refere a exploracao de fisica com elétrons, geralmente se refere a
elétrons isolados. Em determinadas analises, realiza-se uma comparacao entre as
secoes de choque provenientes da predicao em simulacao com aqueles observados.
Para que essa comparacao seja possivel, restricoes sao aplicadas na regiao geomé-

trica onde o experimento é capaz de fornecer informacao relevante (como a regiao de
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Figura 4.1: Perfis em dados de simulagao de 2015 para a grandeza E,;;, reconstruida
em offline para candidatos a elétrons provenientes da simulacao de Z — ee (a, b) e
jatos hadroénicos (¢, d). Em (b, d) compara-se os perfis para as regides em 7 e (a,
c) os perfis para as regioes em Er. As observagoes estao normalizadas pelo total de
entradas do histograma.

precisdo |n| < 2,47 para elétrons) e em regides cinematicas para limitar o impacto
do ruido de fundo nas analises. Além disso, necessita-se levar em conta a influéncia
dos detectores do experimento nas ineficiéncias de identificacao. Em um dos tipos
de medicao (medigdes inclusivas fiduciais de segdes de choque), isso pode ser reali-
zado através de um fator de corregao para colisao e simulagao por regides parciais
do espago das variaveis que influenciam a anélise (espago de fase). Esses fatores
compreendendo as expectativas de distor¢oes em eficiéncia em simulacao e colisao
sao empregados para realizar o unfolding [85] da reconstrugao nos dois casos e obter
as distribuigoes fundamentais das grandezas em anélise.

Assim, os métodos empregados nas analises fisicas para identificacao de objetos
fisicas costumam considerar medi¢coes em regides do espago de fase definido pelo
plano Er x 1. Uma vez que hé alteragao da resposta dos detectores e faca parte
das analises o particionamento em regioes desse espaco de fase, é natural que os

métodos de identificacao considerem a aplicacao de cortes de decisao e extracao de
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parametros também em regioes (Ver Figura 4.1).

Na Fisica de Altas Energias, é comum a criacao de grandezas altamente discrimi-
nantes para a aplicagao de cortes lineares. No ATLAS, essa estratégia (cutbased) foi
a referéncia para as analises até 2012, estando atualmente, ainda, disponivel para o
emprego nas analises para os fisicos que prefiram manter suas analises empregando
uma abordagem classica ao problema. Essa estratégia emprega as grandezas descri-
tas na Tabela 4.1 com limiares definidos para regioes no espaco de fase com a grades
definida na Tabela 4.2.

Porém, com o aumento do empilhamento e, portanto, demanda por abordagens
mais eficientes, o ATLAS alterou sua referéncia para as analises envolvendo elétrons
para uma estratégia multivariavel a partir daquela data. Essa estratégia realiza a ex-
tragao de estimativas das pdf marginais para essas grandezas fisicas (¥) construidas
usando KDE Gaussiano [86]. Os kernels resultantes (atualmente obtidos em dados
de colisoes de 2016), sdo aproximados por histogramas com fina granularidade (500
canais ou bins) que sao interpolados? para dar os valores de probabilidade do can-
didato ser oriundo da classe de sinal (ruido) para a i-ésima grandeza (Pye)(2;)). O

valor do discriminante é computado por

Ls

= - 4-1
£5+£b7 ( )

de
onde

n

Liy(®) = [ Pewya()- (4.2)

i=1
A decisao ¢é avaliada no espago de saida descrito por 4.1. As regides empregadas para
compor o espago de fase (ajuste de modelo e cortes de discriminagao) estao definidas
nas Tabelas 4.3 e 4.2. Totalizando 48 regioes de ajuste de modelo, onde cada modelo
é utilizado para gerar um discriminante d., e 64 cortes de discriminacao linearmente
corrigidos para levar em conta o efeito de empilhamento (Subsecao 4.1.1.4). Adicio-
nalmente, outros critérios com cortes rigidos podem ser empregados para melhorar

a eficiéncia final.

4Essa estratégia foi adicionada relativamente recentemente no ATLAS e é referida pelo termo
smooth. Anteriormente o valor armazenado no histograma era empregado para o célculo da veros-
similhanca.
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Tabela 4.2: Cobertura das regides em 7 empregadas para as anélises realizadas pela
ATLAS. A descrigao geral é apenas uma das propriedades da regiao, havendo outras
propriedades que podem interferir na caracterizacao da particula na regiao.

Nomenclatura Cobertura Descrigao Geral
10,11 0<|nl <0,6 Barril central
1,1 0,6 <|n| <0,8 TRT_ PID com menor capacidade discriminante
e 0,8 <|nl <1,15 Barril estendido do T'ileCal
13,11k 1,15 < |n| < 1,37 Transicao barril para regiao do crack
4,1k 1,37 < |n| < 1,52 Regiao do crack
15,11k 1,52 < |n| < 1,81 Recuperagao apos crack na tampa
16,11k 1,81 < |n| < 2,01 Granularidade da EM1 em 7 de 0,004
17,1k 2,01 < |n| < 2,37 Granularidade da EM1 em n de 0,006
18, 1ih 2,37 < |n| < 2,47 Alto 7 e auséncia de tiras na EM1

Tabela 4.3: Fronteira das regioes em Et empregadas pelo ATLAS para avaliacao de
eficiéncia, aplicacao de limiares de decisao e ajuste dos modelos da LLH.

Fronteira das regioes em Er [GeV]

Avaliagao de Performance (Z — ee T&P)
15 20 25 30 35 40 45 50 60 80 150
Cortes de Discriminacao
15 20 25 30 35 40 45 50
Ajuste de Modelo
15 20 25 30 35 40

4.1.1.3 Critério de Isolamento em Elétrons

Adicionalmente aos critérios de selegao de elétrons descritos anteriormente, outro
critério adicional considerando o conhecimento especialista pode ser aplicado a fim
de obter melhor eficiéncia na selecao de elétrons de interesse. Isso se da através
de aplicacao de cortes lineares em varidveis de isolamento, que provém da energia
de particula produzidas em torno do candidato a elétron e permitem a distingao
de elétrons isolados (a partir de decaimentos de W — ev e Z — ee) de outros,
elétrons nao-isolados, como aqueles originando de conversoes de fétons produzidos
em decaimentos hadronicos, elétrons oriundos de decaimentos de sabores pesados
e falso alarme de jatos [81]. Duas variaveis foram desenvolvidas pelo ATLAS para

esse proposito:

e Isolamento em calorimetria (E%OHG’AR): definido pela soma em Ep dos clusters

topologicos® [87] dentro de um cone a ser definido por AR. A energia Er

5 Clusters nao retangulares, que crescem dinamicamente conforme a presenca de células vizinhas
considerando unidades de significAncia em relacao ao ruido esperado nas células. Aplicam-se trés
limiares, um destinado & encontrar sementes para a geracao de clusters, outro destinado ao cres-
cimento do cluster e um terceiro limiar dedicado a extensao em que o algoritmo estende a busca
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contida em um cluster retangular de tamanho An x A¢ = 0,125 x 0,175 em
torno do baricentro de energia é subtraida. Uma correcao dependente em Er
e n é aplicada para considerar o vazamento de energia. A contribuigao de
empilhamento e de eventos adjacentes é corrigida para cada evento usando a

técnica em [88];

. AR :
e Isolamento variavel em traco (py ="): definido como a soma dos momentos

de tragos, satisfazendo os critérios de qualidade de tracos, dentro de um cone
de AR = min(0,2,10[GeV/Er|) em torno do candidato a trago do elétron
e originando do vértice primario, excluindo os tracos associados ao elétron
(por exemplo, o trago principal do elétron e outros adicionais devido a fétons

convertidos por bremsstrahlung).

4.1.1.4 Resiliéncia ao Efeito de Empilhamento

O congestionamento de sinal no detector afeta a reconstrucao de elétrons, ha-
vendo maior probabilidade de sobreposicao de sinais provenientes de particulas dis-
tintas em regioes proximas e, com isso, ocorrendo interferéncia durante o desenvolvi-
mento dos sinais (empilhamento). Devido a alta taxa de eventos operada pelo LHC,
o empilhamento de sinais nao ocorre necessariamente de colisoes p — p oriundas do
mesmo evento de cruzamento de pacotes do LHC (in-time). Assim, é observado que
que grande parte desse efeito esté relacionado ao desenvolvimento do sinal eletronico
(por mais que os detectores sejam otimizados para terem resposta rapida) de um
tnico cruzamento durante varios ciclos (out-of-time) de cruzamento de pacotes.

H4, ainda, uma grande probabilidade do evento contaminando a janela de ana-
lise ser proveniente de jatos hadronicos, uma vez que o LHC atua como uma fabrica
de jatos hadrénicos. Como dito, o empilhamento afeta tanto elétrons quanto ruido
fisico, mas, do ponto de vista de discriminagao, decorre uma descaracterizacao grave
para elétrons tanto em calorimetria quanto no trago. No caso do calorimetro, uma
contaminagao da regiao em anélise pela deposi¢ao de energia de outra particula pode
causar, dependendo de sua intensidade e posicao de incidéncia, a descaracterizacao
do processo de desenvolvimento de um chuveiro EM, que sofrerd com contribuigoes
hadronicas em regioes nao centradas no baricentro de energia aumentanto o per-
fil lateral. Longitudinalmente, ainda que essas contribui¢oes sejam provenientes de
particulas com, geralmente, baixo Pr, as mesmas podem se alastrar até o HCAL
devido a sua natureza hadronica. No trago, a presenca de outra particula proxima
ao elétron pode torna-lo parecido com um jato, constituido de diversas particulas e
normalmente contém pior precisao no trago reconstruido. Todavia, estudos anteri-

ores mostram que o efeito de empilhamento afeta mais fortemente as grandezas de

para realizar a jungao entre clusters vizinhos.
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calorimetria Rpaq € R, [66]. No caso de Ryaq isso se deve ao vazamento longitudinal
de energia para o HCAL e em R, pelo vazamento lateral [89].

Cabe ressaltar que o empilhamento nao afeta igualmente todos os eventos de
cruzamento de pacotes. A partir de uma abordagem estatistica, pode-se modelar
uma maior probabilidade de ocorréncia de empilhamento de acordo com estimativas
de niimero médio de interagoes por cruzamento de pacote ((u)) e niimero de vértices
(nvtx)S. As anélises durante o desenvolvimento mostraram que o nvtxr é um esti-
mador mais apropriado para caracterizar o efeito de empilhamento, havendo menor
flutuacao de eficiéncia em funcao do mesmo quando comparado com o emprego de
(u). Todavia, O segundo nao esta disponivel no online por demandar alta laténcia
para o seu calculo quando considerando as analises baseadas em Regiao de Inte-
resse (Rol) empregadas nas cadeias de elétrons. Assim, o (u), calculado online pelo
LUCID" ¢ empregado para a estimativa do empilhamento no sistema de filtragem
online.

Assim como as anélises fisicas consideram o efeito da alteracao da resposta do
ATLAS em funcao do espaco de fase, o efeito de empilhamento de sinais deve ser
levado em conta nas analises. No caso da identificacao de elétrons, a queda em efici-
éncia apresentou-se linearmente até recentemente. A fim de lidar com isso, aplicou-se
uma correcao linear no limiar de decisao conforme o estimador de empilhamento.
Até o final de 2017, essa correcao era obtida através de uma reta para o balan-
ceamento da eficiéncia de deteccao calculada elétrons abaixo e acima de um valor
do estimador. Todavia, em 2018, esse método foi atualizado para compreender um
ajuste linear em funcao dos limiares responsaveis pela obtencao da eficiéncia de de-
teccao desejada em funcao do estimador de empilhamento para uma grade espacada
de 1 unidade do estimador. O ajuste linear avalia [92]:

2 (y—f (95))2

_ -, (4.3)
€2 +(0,5(ext + €xn) f1(2))

onde e, ¢ o erro inferior das ordenadas (superior) caso o f(x) esteja abaixo (acima)
de y e ey (exn) € o erro inferior (superior) nas abscissas. Essas corre¢oes causam um
crescimento de probabilidade de falso alarme (Pg) em cortes mais exigentes (medium
e tight), assim o processo passa por iteragoes manuais de relaxamento do coeficiente
angular até que se atinja um equilibrio entre a correcao e um nivel aceitével de

crescimento de falso alarme.

6Existem outros estimadores [90], como a ocupacdo do (calorimetro de) LAr e ocupacio do
TRT.

70 detector LUCID [91] é o principal fornecedor do valor da luminosidade do experimento
ATLAS e o tnico capaz de fornecer uma determinacgao confiavel de luminosidade em todas as
configuragoes de feixe, faixas de luminosidade e em nivel de cruzamento de feixe.
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4.2 Arquitetura do Sistema de Filtragem Online do
ATLAS para Elétrons.

O sistema de filtragem online do ATLAS foi projetado para atender aos requi-
sitos de alta taxa de entrada de eventos e o gigantesco niimero de canais de leitura
disponibilizados pelo detector. A sua atuacao ocorre como parte do sistema Trigger
and Data Aquisition (TDAQ), consistindo de um nivel baseado em hardware (L1)
que precede a atuagao do HLT, implementado em software. A Figura 4.2 mostra
uma visao geral esquemaética, agora em detalhes, do sistema trigger e DAQ (Data
Aquisition) do ATLAS planejado para a segunda temporada de dados (Run-2).
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Figura 4.2: Esquematico do sistema de TDAQ), para a segunda temporada de dados
(Run-2), do experimento ATLAS com énfase nos componentes relevantes para o
trigger. Adaptado de [93].

O sistema acionador consiste em um nivel de hardware (L1) e um sistema de
filtragem de alto nivel baseado em software (HLT). Este sistema, de dois estagios,
foi projetado para reduzir a taxa de eventos de cruzamento de 40 MHz para 100 kHz
no L1 e produzir uma taxa média de gravagao de até 1,5 kHz (em valores atuais)
no HLT. Para atender as demandas, o sistema de acionamento de alto nivel que era
dividido em dois niveis distintos, chamados de 1.2 e EF (Event Filter), durante a
Run-1, precisou ser unificado em uma mesma fazenda® para a segunda temporada
de dados.

No nivel 1, a eletronica personalizada, em geral implementada em FPGA, deve

8Local onde sdo instalados um grande niimero de computadores (n6s) com o objetivo de dividir
e processar tarefas.
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encontrar regides de interesse (Rol) usando os dados gerados pelo calorimetro e o
sistema de muions com baixa granularidade de forma a atender a laténcia de 2,5 us.
O sistema L1 consiste em um acionador para o calorimetro (L1Calo), um acionador
de mtions (L1Muon), médulos acionadores topologicos (L1Topo) e Processadores da
Central trigger (CTP). Ja no High Level Trigger (HLT), o sistema deve acessar os
dados de uma Rol, agora dispondo de toda a granularidade do detector, e iniciar
o processo de reconstrucao e filtragem de eventos. Como este nivel dispoe de uma
laténcia maior, de até 200 ms, é utilizada uma fazenda de computadores, do tipo
PC comercial, para processar algoritmos de reconstrucgao e filtragem mais eficien-
tes implementados em linguagem de alto nivel (C++ e python). Em virtude do
custo computacional, e consequentemente a laténcia, utilizado por alguns algorit-
mos de reconstrugao de tragos, provenientes do ID, foi implementado um sistema
de reconstrugao separado, agora em hardware, chamado de Fast Tracker (FTK) [16]
para a Run-2. Diferentemente da estratégia em software utilizada durante a Run-1,
esse modulo permite encontrar o candidato a trago do evento com uma laténcia de

aproximadamente 70 us.

4.2.1 Configuracao do Menu de trigger

Como dito anteriormente, os eventos de interesse para o experimento ATLAS
sao bastante raros. Desta forma, lida-se com um volume muito maior de informacao
irrelevante, do que com eventos de interesse. Assim, a melhor estratégia de filtragem
é rejeitar, prematuramente, eventos considerados como ruido de fundo. A configu-
racao e capacidades do sistema de filtragem de alto nivel sao dirigidas pela fisica
levando em consideracao, também, as limitagoes do proprio sistema. Nesse sentido,

a configuragao do sistema de filtragem do ATLAS apresenta os seguintes elementos:

e Elemento de trigger: entidade que é ativada por um determinado algoritmo
para sinalizar a validacao de um corte. No L1, um elemento de trigger é
uma Rol. J& no sistema de filtragem de alto nivel, eles sao gerados através de

sequéncias de algoritmos de extracao de caracteristicas e testes de hipotese;

e L1ltem: configuragao de cortes sequénciais aplicados em hardware em uma
determinada Rol (elemento de trigger) gerada pelo nivel 1. A aprovagao de
uma Rol por um Llltem ir4 acionar um conjunto de assinaturas. Exemplo:
Um L1ltem de nome L1 EMS3 ira aplicar um corte de E7 > 3GeV em todas

as Rols geradas pelo nivel 1;

e Assinatura (ou cadeia): combinagao de elementos de trigger e sequéncia de
algoritmos que podem levar a uma decisao positiva do sistema de filtragem.

Uma assinatura (ou conjunto de assinaturas) ¢ acionada quando uma Rol é
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aprovada por um determinado L1Item. Os elementos de trigger e suas respec-
tivas decisdes podem ser combinadas através de logica booleana (AND, OR
e NOT). Adicionalmente a multiplicidade de elementos de trigger pode ser
configurada. Exemplo: uma assinatura e28 representa um elétron com energia
transversa superior a 28 GeV. J4 a assinatura 2el7 é a assinatura produzida
pelo sistema de filtragem quando dois elétrons com energia superior a 17 GeV
sao identificados. Nesse sentido, aplica-se uma sequéncia de algoritmos em

cada um dos elementos de trigger utilizados;

e Slice: um slice é um conjunto de assinaturas utilizadas para um tipo de parti-
cula (elétron, fotons, muons, etc.). Em Geral, cada grupo fisico é responsavel

pela concepcao e manutencao do seu Slice;

e Menu: consiste em um conjunto de slices. Se uma ou mais assinaturas sao
satisfeitas (dentro de qualquer slice), o evento é aprovado e todos os sinais do

detector sao armazenados em disco.

Uma assinatura de trigger, também chamada de cadeia, é representada por um
esquema de configuracao de algoritmos de extragao de caracteristicas e testes de
hipoteses previamente configurados para detectar um determinado tipo de interagao
no detector. O Menu, por sua vez, compreende todos os conjuntos de assinaturas
utilizados durante uma rodada de dados. Durante sua concepgao, a colaboragao
define quais assinaturas irao cobrir o programa de fisica do ATLAS. O programa de

assinaturas esta dividido da seguinte forma:

e cadeias primarias: empregadas para analises fisicas e tipicamente atuam sem
a aplicagdo de um fator de pré-escala (evento enviado para o proximo nivel

somente apds a n-ésima aceitagdo, onde n é o fator de pré-escala);

e cadeias de suporte: medicao de eficiéncia para monitoracao e atuando geral-
mente em pequenas taxas (0,5 Hz cada). Especificamente para o caso de elé-
trons, as cadeias de suporte incluem a atuacao de sele¢oes unicamente baseadas

em Er° ou com a aplicacdo de seleciao com critério minimamente restritivo;

e cadeias alternativas: algoritmos experimentais, novos e alternativos de recons-
trucao comparados com as selegoes de suporte e priméarias, geralmente com

grande sobreposicao de decisao com as cadeias primarias;

e cadeias de seguranca: usam selecoes mais rigidas para substituicao de cadeias

primarias caso a taxa de operacao esteja acima do esperado;

9 A nomenclatura empregada para a definicdo dessas cadeias é etcut.
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e cadeias de calibragao: atuacao geralmente com alta taxa porém armazenando

informacao relevante somente para calibracao.

As cadeias primarias cobrem todas as assinaturas relevantes para o programa
de fisica do ATLAS, contendo, dentre seus objetivos, a medicao precisa do Modelo
Padrao de interacao entre as particulas elementares (MP) (bosons Higgs, W e Z)
e a busca por nova fisica. Essas assinaturas sao organizadas com o propoésito de
registrar determinados objetos fisicos de interesse ao final do sistema de filtragem.
Esses objetos fisicos, dentre os canais fisicos explorados, incluem elétrons, fétons,
mions, tdons, jatos-b e energia transversa faltante (£'r), onde os elétrons siao de
vital importancia para a busca de canais de nova fisica. Assim, o menu de trigger
foi concebido para selecionar diferentes objetos fisicos necessarios para o estudo
dos canais fisicos de interesse explorados durante a tomada de dados. Contudo, a
taxa de gravagao, de eventos, na saida do sistema de filtragem online é limitada.
Para solucionar esse problema e atender a demanda de estatistica necessaria em
determinados canais fisicos, por exemplo o boéson de Higgs, o ATLAS optou por
lotear, em Hertz, a taxa de saida do HLT com cada um dos grupos (Slices) fisicos
utilizados na exploracao da fisica. Neste sentido, é esperado que elétrons e muons,
presentes na maioria dos estados finais de diversos canais de interesse, possuam as
maiores taxas de disparo e por tanto os maiores lotes, em Hertz, de gravacao no
final do sistema de filtragem online.

No ATLAS, as assinaturas sao mapeadas em palavras, por simplicidade, onde
sufixos, ou combinagoes dos mesmos, sao utilizados para definir cortes e estratégias
de filtragem durante a montagem da cadeia (chain) pelo sistema de trigger. Essas
defini¢oes permitem a colaboracao identificar o grupo fisico pertencente e a estratégia

de corte utilizada na assinatura. As seguintes nomenclaturas s@ao empregadas:

e ¢(Er.,,) ou g(Er.,,): Representam assinaturas de elétrons (e) ou fotons (g)
respectivamente. O corte em energia utilizado na cadeia é dado pelo valor,
Er.,., indicado logo apos o tipo de assinatura (Por exemplo: €28 ou gl12). A
partir desse valor, a cadeia é configura para aplicar um corte de Er—3 GeV na
etapa de pré-selecao rapida e Er GeV na etapa de selecao precisa do sistema

de filtragem:;

e etcut: Um tnico corte em energia é aplicado na cadeia. O valor desse corte é
dado pelo valor indicado logo apos o tipo da assinatura (Por exemplo: e5 -
etcut. Para essa cadeia, um corte de Er , GeV ¢é aplicado na etapa de selecao

precisa do sistema de filtragem:;

e loose, medium e tight: Esses sufixos representam os pontos de operacao de

todos os testes de hipoteses utilizados na cadeia. Neste sentido, os limiares
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de cortes para cada algoritmo de hipotese é definido de acordo com o critério
empregado na cadeia (Por exemplo: €28 tight). No critério loose, os limiares
de cortes sao relaxados proporcionando uma maior probabilidade de deteccao,
do objeto fisico de interesse, ao custo do aumento na taxa de eventos nao
interessantes para a fisica (falso alarme). Por outro lado, para o critério tight
a ideia é oposta. Para esse critério, uma amostra mais pura de candidatos é
extraida do trigger utilizando cortes mais apertados. Neste sentido, é esperada
uma taxa de candidatos falsos reduzida ao custo de uma probabilidade de
detecgao menor dos candidatos fisicos verdadeiros. O critério medium, em
geral, é ajustado para ter uma probabilidade de deteccao intermediaria entre

os critérios loose e tight;

e [hloose, Ihmedium e [htight: Representam o mesmo conceito de ponto de ope-
racao apresentado. Sua utilizagao indica a utilizacao da estratégia de maxima
verossimilhanca no tltimo teste de hipotese do sistema de filtragem. No en-
tanto, esses critérios somente sao utilizados, atualmente, pelas assinaturas do

grupo de elétrons;

e nodl0: Empregada em chains de elétrons que utilizem a estratégia de méxima
verossimilhanca (LH) no ultimo nivel de filtragem. A utilizacdo desse sufixo
indica que a variavel dy nao é empregada no calculo do discriminante pela
Likelihood (Por exemplo: el7 lhloose nod0);

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

el7 lhloose nod0 ivarloose);

e noringer: Sufixo adotado durante o comissionamento da estratégia utilizando
o NeuralRinger na etapa de pré-selecao rapida nas cadeias de elétrons. Esse
sufixo é empregado em cadeias de backup e indica a utilizacao da técnica de
cortes rigidos (T2Calo) na pré-selegao rapida de eventos na cadeia de elétrons
mesmo em assinaturas configuradas para operar acima de 15 GeV (Por exem-

plo: €28 lhtight nod0 noringer ivarloose).

A composicao dos algoritmos de extracao e as estratégias de corte empregadas
em uma assinatura, para cada uma das etapas do sistema de filtragem, dependem
da combinagao de alguns desses sufixos mencionados. Assim a Tabela 4.4 representa
a configuracao de algumas assinaturas de trigger presentes no menu para o grupo

fisico responséavel pela deteccao de candidatos a elétrons.

52



pauIquio))

JoxOoRl], +

IoZury [einaN +

sSury+

errewrd 9s00] pooyeNI 10mOYg APD09 < L worperqre) sy ¥oerl,  MILA AoDLE < Lig 10mOYg NPDVE < Lgf opou  9soo[yr (092
dnypoe 31 coﬁﬁﬁoﬂLﬁ Io3RIT +- &) Z uoneIqIye s o) yoe (poseq-ymojoreDg L+ sBunRg+ Uone[osT + 9SOO[IRAT JI9SuLIoOu (pou JuSny| 8Ze
Aoeq a1y paurquio) 10MmOYg APDRT < Ly rerqiren D ey, MILA AooeT < Li moys  AOOPE < L [1eAl ! opP SIY[ ]T
pooyIpyIT
3 _
o110dns my oN pww\u%owﬁmﬁ APOG < L uoneIqe)) my oN ML my oN N@HMMM APDE < Li moj ¢o
errewrad Gl QMW@ ﬁmmtf TOMORLL A+ o Z uoeiqIye SN0y Yoer IJury [emoN + sSuryg+ uoIye[os] + 9SOO[IRAI  (pou  USHY[ 9Zo
LIrer a1} paurquo) TomOYg APDIT < i Iyerqire) o el MILA AoDET < Ly moys  ADZZ < L [reat Qp W81 9¢
pooyIeyIT
d O[OS+ Io¥oel],+ I IeSuryreinaN+ sSury+ uot)R[OS] + A — —
RLIRUILT WNIPOWL  PAUIqUIO)) Jigiten] AODYg < Loy uonyeaque) s eI, SIA AODIT < Lo omous  AODZZ < I 9SOO[IBAT (pPOU  wWINIpowWy[ o
pooyIeyIy
paulquio))  IosPeIl+ (poseq-imo)oreDg I+  SSuny+ — —
dn3poeq wnrpaw poseq-3no 10mOYg APDYE < Ly  wonperqre) sy ¥oerl,  MILA AOOTZ < LiT 10mOYg APDST < Loy HASTINUTT wnipawt §go
03100 OdAH XHA OdAH XHA OdAH XHA OdAH XHA
L/a oren UOIPOI[H oren
eweISoIq op p— oredIT urey)
1991 Iseq
oysnly

(1083117, (9407 YSIH) TTH

“eanjeulsse vad 011000 001s]) ewre1dold op odry o ejuesardel BUN[OD BWIHMN Y (UIDYD) RINJRUISSR B SWIOU O TWOD OPIOde
op sopem3yuod (OJAH) 0s030dIy op 23503 @ (YXH,]) BOIISLI)ORIRD 9P ORIRIIXS 9P OWYLIOS R OAT}0adSaI Op dWOU O oD epIyousald 10] TTH
op oedisod epey) o[ RUN[OD RU sOPRIUsoIdol Or)so ‘seinjeursse sep ewn epeo evied ‘wogel)[y op [oAlu olouwilid ou sopeorde RISIoUS
WO $93100 S() “42bbiy], op nuaw, ou sojuasald suoI9E oOp Seinjeulsse sep sep sewnge ered $93100 & SOW}LIOS[R SOP OLIRWNG :§'f R[O(R],

93



4.2.2 Primeiro Nivel de Filtragem (L1Calo)

O primeiro nivel de filtragem (L1) realiza a sele¢do inicial, baseando-se na infor-
macao obtida com granularidade reduzida a partir de um subconjunto de detectores.
Devido ao alto ntiimero de canais dos detectores de trago e ao alto custo computa-
cional dos algoritmos nesses detectores, optou-se por utilizar somente a informacao
dos calorimetros e dos detectores rapidos de muons para compor a informacgao do
primeiro nivel de trigger. A granularidade neste nivel nao é plena, uma vez que o
tempo para a tomada de decisao neste nivel é da ordem de microssegundos. Uma
outra caracteristica deste nivel é que todo ele é implementado em hardware progra-
maveis, como FPGA, o que garante uma maior flexibilidade aos projetos e permite a
implementagao de algoritmos mais complexos utilizando-se linguagens de alto nivel
dentro de um ambiente de circuitos integrados.

A reducao da quantidade de informacao neste nivel é crucial devido aos seus re-
quisitos de laténcia. Assim, agrupam-se as células dos calorimetros (eletromagnético
e hadronico) em um conjunto contendo 6 células. As células de cada conjunto sao
analogicamente somadas, produzindo um tnico sinal e este é comparado com um
limiar de corte de energia pré-definido. Consequentemente, este primeiro nivel s
descarta eventos com caracteristicas bastante distintas dos canais de interesse. A
detecgao de elétrons no L1, importante no contexto deste trabalho, é feita utilizando
algoritmos velozes, dado o pequeno tempo de laténcia existente neste nivel. Con-
sequentemente, a selecao é feita através de cortes simples, utilizando informagoes
triviais obtidas a partir da leitura de células do calorimetro. Estas informagoes sao
obtidas analisando-se a energia transversa do evento e o perfil lateral e longitudinal
do chuveiro produzido. O algoritmo de filtragem para elétrons esta ilustrado na

Figura 4.3.
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Figura 4.3: Torres de trigger utilizadas para a selegao de elétrons no L1 do ATLAS.
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Este algoritmo é baseado em uma janela contendo 4 x 4 torres de trigger'® em
n X ¢, tanto para o calorimetro eletromagnético como para o hadrénico. A janela
percorre todo o calorimetro (|n| < 2,5) em passos de uma torre, tanto em 7 quanto
em ¢. O L1 seleciona o evento como um possivel candidato quando os seguintes

critérios sao aprovados:

e A soma das torres (EM e HAD) numa regiao 2 x 2 torres em 7 x ¢ localizadas no
centro da janela de analise de L1: Esta hipotese é considerada bem-sucedida
caso o valor obtido com a soma das torres supere um determinado valor de

corte;

e Er: quatro clusters'! eletromagnéticos sobrepostos, correspondendo a soma
de duas torres. O cluster mais energético deve ser maior ou igual a um de-
terminado valor para o teste de hipotese ser bem-sucedido. Este algoritmo

determina a energia transversa da regiao analisada pelo L1.

Onde o primeiro critério de hipdtese serve apenas para determinar uma possivel
regido de interesse (Rol). No caso de cortes sem isolamento, a regiao sera aprovada
somente se o segundo critério for bem-sucedido. Para cortes com isolamento, a regiao

de analise precisa ser aprovada por mais 4 critérios de hipotese listados a seguir:

o HADcoyre (Ntucleo hadrénico): Soma das quatro torres do calorimetro hadro-
nico, posicionadas atrés dos clusters eletromagnéticos. Este teste serd bem-

sucedido caso esta soma seja menor ou igual a um dado patamar;

o EM;j,,: Anel de isolamento eletromagnético, consistindo na soma da energia
transversa das 12 torres eletromagnéticas posicionadas ao redor dos quatro
clusters eletromagnéticos. O teste é considerado aprovado caso o valor re-
sultante da soma das 12 torres seja menor ou igual ao patamar de decisao

estabelecido para este corte;

e HAD;,,: Anel de isolamento hadronico, correspondente a soma da energia
transversa das 12 torres hadronicas posicionadas ao redor do nticleo hadronico.
O teste de hipotese sera considerado aprovado caso o valor resultante da soma
das 12 torres seja menor ou igual ao patamar de decisao estabelecido pelo

corte.

Dependendo da configuracao requerida (L1Item) para o sistema de filtragem, os

critérios de hipotese acima serao aplicados sequencialmente. Caso seja aprovada, a

10Cada torre de trigger possui granularidade de 0,1 x 0,1 em 7 x ¢ e é produzida pela soma
analogica das células do calorimetro.
Hym grupo de células que definem a regido de interacao da particula com o calorimetro
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regiao de interesse do calorimetro sera etiquetada e enviada para o sistema de filtra-
gem de alto nivel, onde novas extracoes de caracteristicas e algoritmos de hipotese,

mais sofisticados, serao aplicados.

4.2.3 Sistema de Filtragem de Alto Nivel (HLT)

Como o sistema de filtragem de alto nivel dispoe de uma maior laténcia, a arqui-
tetura implementada, para este nivel, utiliza n6és de computadores interligados para
processar a informagao proveniente das regides de interesse (Rol) assinaladas pelo
nivel 1. Por ser tratar de uma arquitetura do tipo PC comercial, o que facilita sua
manuteng¢ao, neste nivel sao processados algoritmos descritos através da linguagem
C++ (Orientada a objeto) e python de forma a permitir uma facil manutengao e
implementagao por grande parte dos membros da colaboracao envolvidos.

Diversos critérios de corte podem ser utilizados pelo sistema de filtragem, através
do Menu de trigger, para selecionar diferentes tipos de candidatos. Por exemplo,
o sistema de filtragem do ATLAS utiliza diferentes sequéncias de extragoes de ca-
racteristicas e estratégias de cortes para filtrar diferentes tipos de particulas (como
elétrons e fotons). Para cada configuragdo de corte (assinatura) presente no Menu
¢ atribuido um critério de aprovagao para o nivel 1 (L1Item). Assim, para uma
Rol aprovada no nivel 1 por um determinado critério (Por exemplo: Os itens L1 -
EM22VHI ou L1 _EMS3) é disparado um conjunto de cadeias associadas, ao critério
de nivel 1 aprovado, onde serao processados os respectivos algoritmos de reconstru-

gao e filtragem (Ver Figura 4.4) na fazenda de computadores do HLT.

Egamma Slice Accept?
eb_etcut Yes
e7 lhmedium nod0 Yes
L1Item e5_lhvloose nod0 Yes
Isolated electron L1_EM3
(26 GeV) L1_EMISVH . Egamma Slice Accept?
L1 EM22VHI
= el7 lhloose nod0 Yes
Egamma Slice Accept?
€26 _lhtight nodO_ivarloose Yes
€28 lhtight nod0 noringer ivarloose No

Figura 4.4: Configuracao das cadeias de trigger e seus respectivos critérios (L1Item)
associados. Neste exemplo, um determinado evento, um elétron isolado de 26 GeV,
produziu uma Rol aprovada em dois critérios de corte pelo nivel 1.
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Por se tratar de um sistema de filtragem online, a organizacao da cadeia precisa
levar em consideracao a laténcia de cada algoritmo. Assim, em geral, é comum uti-
lizar algoritmos de extracao de caracteristicas, do inglés Feature Extraction (FEX),
que utilizem as informacoes provenientes do calorimetro, devido a sua baixa laténcia
durante a reconstrucao, como primeira abordagem seguida de uma estratégia efici-
ente de corte, chamados de hipoteses, do inglés Hypothesis (HYPO), antes de etapas
que utilizem informagoes provenientes do detector de tragos ou de outros algoritmos
de elevado custo computacional. A Figura 4.5 representa o esquematico da cadeia

de elétrons utilizada para a Run-2 no inicio de 2017.
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Figura 4.5: A sequéncia de reconstrucao e selecao empregada em cadeias de sele-
¢ao de elétrons e fotons durante a Run-2. As cadeias de fétons nao executam as
etapas relacionadas a reconstrugao e selegdo com informacao de trago (envolvidas
por linha tracejada em azul). Um total de 4 decisoes sdo aplicadas para fotons
(elétrons), cada nivel reconstruindo em maior grau a informacdo a fim de reduzir
a taxa disponivel a ser processada no préximo estégio. Reconstrucao e sele¢ao em
baixa laténcia (2,5 us) é realizada pelo Primeiro Nivel de Filtragem para o Sistema
de Calorimetria (LICalo). Posteriormente, o Alto Nivel de Trigger (HLT) opera
em uma etapa rapida e eficiente para entao atuar a etapa precisa com a aplicagao
de algoritmos totalmente baseados na estratégia de selecao offline. As etapas de
selecao sao mencionadas através das seguintes nomenclaturas, ordenados conforme
a aplicacao na cadeia: FastCalo, FastElectron, HLTCalo e HLT.
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Conceitualmente, o sistema de alto nivel esta dividido em duas etapas logicas. A
etapa rapida composta por algoritmos de reconstrucao de baixa laténcia é utilizada
para reduzir a quantidade de eventos nao interessantes logo no inicio da cadeia. Para
os eventos aprovados na etapa rapida, o sistema de algoritmos pertencentes a etapa
de precisao ira calibrar a energia das células, reconstruir as informagoes do traco e da
calorimetria. Caso a informagao processada nesta etapa seja aprovada pelo algoritmo
de corte, a cadeia ird sinalizar ao sistema de trigger central o armazenamento de
todo o evento (todos os sinais eletronicos do detector pertencentes ao evento que
produziu a Rol avaliada) em disco persistente. A descrigdo de cada uma das etapas,

em detalhes, para a cadeia de elétrons é descrita a seguir.

4.2.3.1 Reconstrucao Rapida do Calorimetro

A primeira etapa de reconstrucao das cadeias dedicadas a identificacao de elé-
trons é realizada pelos algoritmos de extracao de caracteristicas otimizados para
operar na etapa rapida. Os algoritmos de reconstrucao que operam nesta etapa tem
como objetivo refinar a posicao em 7 x ¢ da Rol, através do célculo do baricen-
tro da mesma, empregando, para tal, as células da segunda camada do calorimetro
eletromagnético em sua granularidade mais fina. Em seguida, o algoritmo inicia o
processo de reconstrugao de um conjunto de grandezas fisicas altamente discrimi-
nantes baseadas na informagao do calorimetro. Nesta etapa, as seguintes grandezas

sao calculadas:

e FE..io: Razao de energia da diferenca entre os depoésitos de maior e a de segunda
maior energia e a soma dessas energias na primeira camada do calorimetro
(EM1) ao redor do baricentro da Rol;

e R, (Vazamento em 7): Para a segunda camada do calorimetro eletromagnética
(EM2), R, = Es3x7/E7x7, onde E,,x ,, € a energia depositada em uma regiao

de mxn células em 7 X ¢ ao redor da célula quente desta camada;

e Er gy (Energia Transversa Eletromagnética): Energia transversa total depo-
sitada nas trés camadas eletromagnéticas (EM1, EM2 e EM3), em uma regiao
de 3 x 7 células em n X ¢ centrada na célula quente da segunda camada ele-

tromagnética;

e Razao de energia transversa hadronica e eletromagnética (E7 paa1/Er.pm): E
calculada através da razao entre a energia transversa da primeira camada

hadrénica (HAD1) e a energia transversa eletromagnética (Er gar);

e Fracio de energia eletromagnética na primeira camada (f,): E calculada atra-
vés da razao entre a energia contida na camada de tiras (EM1) e a energia

total eletromagnética do cluster;
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e Fracdo de energia eletromagnética na terceira camada (f3): E calculada através
da razao entre a energia contida na camada traseira (EM3) e a energia total

eletromagnética do cluster;

e Largura lateral do chuveiro na segunda camada eletromagnética (w;s): E cal-
culada utilizando uma janela de 3 x 5 células, centrada na célula mais quente

da EM2, usando a soma ponderada de energia sobre todas as células:

o - (B s

Onde FE; e n; representam a energia e posi¢ao em 7 da inésima célula contida

no interior da janela;

e Largura do chuveiro contida na camada de tiras (wge): E calculada utilizando

uma janela de 0,0625 x 0,2, centrada na célula mais quente da EM1:

Wstot = \/Z(Eiz_g:"m)2 (4-5)

Onde F; representa a energia da inésima célula contida no interior da janela

(tipicamente 20 tiras em 1) e E; _ a energia da célula mais quente da EM1;

max

e Anéis de energia (Rings): A partir de 2016 o calculo dos anéis concéntricos
de energia, descrito no Capitulo 7?7 em detalhes, passou a fazer parte da re-
construcao oficial do sistema de filtragem rapida do ATLAS. O processo de
montagem dos anéis utiliza a posi¢ao em 7 e ¢ da célula mais quente de cada
camada. Esta célula sera o primeiro anel. As células adjacentes ao primeiro
anel sao somadas para formar o segundo anel. Esse processo repetido até um

determinado nimero de anéis fixado para cada camada.
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4.2.3.2 Pre-Selegcao Rapida para Elétrons

Apos refinar a posicao do cluster eletromagnético e reconstruir as grandezas
fisicas descritas na etapa anterior, o sistema de filtragem inicia o teste de hipotese.
Nesta etapa, duas estratégias sao utilizadas atualmente pelo sistema de filtragem

para elétrons:

e Cortes Lineares (Ep < 15GeV): Nesta abordagem, chamada antigamente de
T2Calo, sao aplicados cortes sequenciais nas quatro variaveis descritivas (Er,
Eratios Erhaar/Er v € R,) de calorimetria. Atualmente, essa estratégia de
selecao ¢ utilizada somente para cadeias de baixa energia que exijam elétrons

com energia transversa menor que 15 GeV;

e Redes Neurais (Ep > 15GeV): Abordagem multivariavel, chamada de Neural
Ringer, que utiliza um ensemble de redes neurais para a filtragem de elétrons
com Ep > 15GeV. Para gerar o discriminante, o teste de hipotese utiliza a
informagao refinada da posi¢ao da Rol e os anéis de energia (Rings) fornecidos
pela reconstrucao para selecionar a rede neural e produzir o discriminante.
Por fim, o valor do discriminante é comparado com um patamar de corte,
também ajustavel, dependendo da configuracao da cadeia. Caso o valor do
discriminante seja inferior ao corte empregado a cadeia é interrompida e a Rol

avaliada é reprovada.

Para a primeira estratégia, considerando que o perfil de deposicao de energia dos
elétrons €, em geral, mais concentrado ao redor do ponto de maximo e contido na
secao eletromagnética do calorimetro, o algoritmo de hipotese opera através de cortes
lineares nos parametros listados acima. Por exemplo, analisando os parametros
R, (Figura 4.6b), E,., (Figura 4.6a) e Er gy, 0s eventos sao aprovados caso os
valores calculados sejam maiores que um patamar de corte pré-estabelecido. Para
Et had/Er grv(Rhea) (Figura 4.6¢) acontece o inverso, e um candidato a elétron é
selecionado se o valor calculado para este parametro for menor que o patamar.
Ainda, os metodos empregados para identificacao de elétrons (e fotons) na etapa
rapida consideram medig¢oes em regioes do espaco de fase definido pelo plano Ep x
n (da mesma forma que a identificagdo de elétrons no offline). Nesse sentido, o
algoritmo de hipotese utiliza uma composicao de patamares de cortes que dependem
do tipo de objeto fisico do qual deseja-se classificar (elétron ou foton), a regiado de
energia'? da qual o cluster se encontra, a regiao do calorimetro®, dado por 7, que

o evento esta se desenvolvendo e o ponto de operacao da configuragao do teste de

12Para elétrons sao definidas 3 regides em Ep,0 — 12 — 22 — oo GeV e para fétons sdo definidas
6 regides em Ep,0 — 10 — 15 — 20 — 30 — 40 — oo GeV.

130 algoritmo T2Calo utiliza as mesmas regides em 7 especificadas na Tabela 4.2 para elétrons
e fotons.
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hipotese (Por exemplo, (Ih)tight, (Ih)medium ou (Ih)loose) previamente configurado

pela cadeia de trigger.
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Figura 4.6: As grandezas descritivas de calorimetria na etapa rapida para elé-
trons/fotons (e jatos) acima de 25 GeV na regido do barril (0.0 < || < 0.6) em
dados de simulagao de 2015. Os patamares de corte foram ajustados para ope-
rar no critério tight. As observagoes estao normalizadas pelo total de entradas do
histograma.

Com o aumento da luminosidade a partir de 2016, o sistema de filtragem online
comegou a apresentar dificuldades em alocacao de recursos da fazenda para o tiltimo
estagio devido a intensa quantidade de eventos aprovados, em grande parte nao in-
teressantes para a fisica, na etapa de calorimetria rapida. De forma a contornar esse
problema, a colaboracao, a partir de 2017, optou por utilizar uma abordagem mul-
tivariavel (segunda estratégia), baseada em aprendizado de maquina, mais eficiente
e com alta rejeicdo de eventos nao interessantes para todas as cadeias primarias '4

(Er > 15 GeV) do menu do trigger chamada de NeuralRinger.

14 As cadeias priméarias cobrem todas as assinaturas relevantes para o programa de fisica ATLAS,
incluindo elétrons, fotons, mions, tau leptons, b-jets e EF¥$ que sdo usadas para analisar os
decaimentos previstos pelo Modelo Padrao (SM). Dentre eles, os decaimentos dos bosons Higgs, W
e Z. Em geral, essas assinaturas compreende um extenso conjunto de cadeias que exijam elétrons,

em especial, com Er > 15 GeV.
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4.2.3.3 Reconstrugao Rapida do Trago e Pre-Selecao de Elétrons

Nesta etapa, o algoritmo de reconstrucao utiliza as informacgoes provenientes do
FTK, sistema implementado em FPGA e ASIC que recebe um conjunto de pontos
do detector de trago e, por meio de reconhecimento de padrao, retorna a trajetoria
da particula caso, de fato, esses pontos definam uma trajetoria, para reconstruir os
candidatos a trago da Rol avaliada. Para cada candidato a traco, em geral mais de
um, associados ao cluster gerado na etapa e reconstrucao rapida sao aplicados os

seguintes cortes:

e An: Calcula-se a diferenca entre a posicao em eta do candidato a trago e o n
refinado da Rol dado pela etapa de calorimetria rapida. Caso o valor absoluto
dessa diferenca seja superior a um valor estabelecido, o candidato a trago é

rejeitado;

e A¢: Calcula-se a diferenca entre a posicao em phi do candidato a trago e o ¢
refinado da Rol dado pela etapa de calorimetria rapida. Caso o valor absoluto
dessa diferenca seja superior a um valor estabelecido, o candidato a trago é

rejeitado;

® Pr.u: O valor do momento transverso do candidato a trago ¢ comparado
com um limiar configurado pela chain. Caso esse valor seja inferior ao corte

estabelecido, o candidato a trago ¢ rejeitado;

e Er/Pr: E calculado a razdo entre a energia transversa da Rol, dada pela
reconstrucao de calorimetria rapida, e o momento transverso do candidato a
trago. Caso essa razao esteja fora de uma janela de aceitacao, definida, o

candidato a trago é rejeitado.

Por fim, se nenhum candidato a traco for aprovado ao final dos cortes descri-
tos anteriormente, a sequéncia é interrompida e a Rol avaliada é reprovada. Caso

contrario, o sistema de filtragem iré iniciar e etapa de precisao.

4.2.3.4 Etapa de Precisao

Na etapa de precisao, a energia das células delimitadas pela regiao do cluster sao
calibradas utilizando uma técnica multivariavel [94] para melhorar a aproximagao
de energia medida pela eletronica do detector em relacao a energia real fornecida
pela interagao do chuveiro. Apoés a etapa de calibragao, o algoritmo de reconstrugao
calcula a energia transversa eletromagnética (Er) e aplica um corte de energia pre-
viamente configurado pela cadeia. Se o cluster apresentar uma energia transversa
inferior ao corte estabelecido, a sequéncia ¢é interrompida caso contrario, o processo

de reconstrucao continua.
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Por fim, é iniciado o processo de reconstrugao precisa. Assim como na etapa
rapida, novamente, para cada candidato a traco é realizado um casamento em 7 e
¢ entre a posicao extrapolada do candidato a trago até a segunda camada eletro-
magnética e a posicao do cluster dada pela mesma camada. Em seguida, o processo
de reconstrucao de elétrons calcula todas as grandezas fisicas descritivas de calori-
metria e trago presentes na Tabela 4.1. Diferente do offline, apenas a varidvel de
perda de momento por bremsstrahlung'®, dada por Ap/p, niao esta disponivel du-
rante a reconstrucao no online. Para a identificacao de elétrons, na etapa final de
selecao, é empregada uma das estratégias descritas na Subsegao 4.1.1.2 dependendo
da configuragao da cadeia. Por fim, se o candidato a elétron for aprovado pelo teste
de hipotese, toda a informagao do detector referente ao evento que o produziu sera

armazenado em disco permanente para uma anéalise posterior (offline).

4.3 Método Tag and Probe

Um problema interessante surge ao considerar as medic¢oes de eficiéncia, ou se-
lecao, em dados de colisao. Sem a aplicagao de um modelo de selegao, a verdadeira
natureza dos dados é desconhecida e, caso contrario, as medi¢oes sao tendenciosas.
Felizmente, o conhecimento da fisica pode langar alguma luz para resolver parcial-
mente esse problema. O T&P [81, 95| permite obter uma pré-selegao de amostras de
interesse sem a aplicacao de discriminadores a partir de conhecimento especialista.
De forma genérica, consideram-se determinados processos fisicos bem conhecidos
que geram objetos de interesse, no caso elétrons, para aplicar uma série de critérios
e, com isso, obter observacoes compativeis com o processo fisico de interesse.

No caso de elétrons, os decaimentos empregados pelo ATLAS sao Z — ee, Z —
eey e J/U — ee. A descrigao limita-se ao método T&P para decaimentos de Z nao
radioativos (Z — ee), a unica empregada neste trabalho (Veja o apéndice B.1 para
maiores detalhes). Exige-se que o evento de cruzamento de pacotes contenha ao
menos dois candidatos a elétrons reconstruidos pelo offiine. Procura-se no evento
por pares de elétrons que atendam o seguinte critério: um dos candidatos (tag)
seja aceito como elétron ao empregar todo o conhecimento disponivel da anélise
offline; enquanto o outro candidato (probe) precisa formar, em conjunto com o tag,
as propriedades conhecidas das particulas. Assim, o candidato a elétron offline tag

precisa ser aprovado pelos seguintes critérios:

e O candidato a elétron deve possuir um objeto cluster e Track associado;

Quando particulas carregadas, principalmente elétrons, interagem com o campo elétrico de
nucleos de nimero atéomico elevado ou com a eletrosfera, elas reduzem a energia cinética, mudam
de diregao e emitem a diferenga de energia sob a forma de ondas eletromagnéticas, denominadas
de raios X de freamento ou bremsstrahlung.
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O candidato a elétron precisa ser aceito por um dos critérios restritivos'® do

offline;

O candidato a elétron precisa ter Er > 25 GeV;

O candidato elétron deve se encontrar na regiao de maior precisao'” do detec-

tor;

o evento deve ser aceito por pelo menos uma das cadeias primérias dedicadas
a coleta de eventos contendo ao menos um elétron de menor energia sem a

aplicacao de pré-escalal®;

Em dados de simulagao, o candidato a elétron offline precisa ser um elétron

de acordo com a verdade de MC;

O candidato a elétron precisa ter um elemento de trigger associado.
E o candidato a elétron offline probe precisa atender aos seguintes critérios:

e O candidato a elétron deve possuir um objeto cluster e Track associado;

e O candidato a elétron nao deve possuir mais de um jato com Er > 20GeV em

seu entorno (Ag < 0.4);

e Em dados de simulagao, o candidato a elétron offline precisa ser um elétron

de acordo com a verdade de MC.

Por fim, este método fornece elétrons de maneira nao-tendenciosa com grande
pureza (> 99 %) para Er > 30 GeV. Porém, para faixas de menor energia este

método esta sujeito a contaminacao.

16Em 2017 e 2018, foi usado o critério offline Ihmedium.

17As regides || > 2.47 e 1.37 < || < 1.54 ndo sido consideradas regides de precisao.

18626 Thtight nod0 _ivarloose OR e60 Ihmedium nod0 OR e140 lhvloose nod0 OR e300 -
etcut
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Capitulo 5
Método Proposto para Run 3

Neste Capitulo encontra-se a descri¢ao dos métodos envolvendo a aplicagao do
NeuralRinger ! para a selecao de elétrons na etapa rapida do sistema de filtragem
online do experimento ATLAS. Os avangos para o NeuralRinger para a Run 3
baseiam-se no emprego de novas representagoes do evento através da interpretagao
da fisica e (ou) da inclusdo de sensores de leitura capazes de fornecer uma outra
perspectiva do desenvolvimento do chuveiro de particulas através do detector. Além
disso, os avancgos consideram uma abordagem mais direta através do emprego de
modelos neurais profundos (ou rasos) mais sofisticados como forma de melhorar a
separacao de sinal e ruido no sistema de filtragem. Ainda, é considerada a uniao de
ambas na construcao de um modelo de fusao capaz de unir a informacgao de diversos
sensores através da extracao do espaco latente, de forma mais vantajosa, como forma
de melhorar a separacao das classes durante o treinamento.

Na Secao 5.1 serd apresentada uma alternativa as grandezas fisicas tradicio-
nalmente empregadas, conforme discutido em 4.1.1.1, utilizando conceito de anéis
concéntricos de deposicao de energia. A Secao 5.2 ird discutir a proposta de uti-
lizagao do NeuralRinger para a Run 2. Em 5.2.1 serda abordado o procedimento
de construcao e ajuste dos modelos em dados de simulacao adotado para o comis-
sionamento em 2017. Ainda, em 5.2.1.7 sera descrito o método de mitigacao das
perdas de eficiéncia ocasionadas pelo aumento do efeito de empilhamento observado
na Run 2. Em 5.2.2 é descrito o procedimento de otimizagao dos modelos para ope-
racao em 2018, dltimo ano da Run 2, em dados de colisao obtidos em 2017. Ainda,

na Subsec¢ao 5.2.3 é apresentada as limitagoes do NeuralRinger durante a Run 2.

1O termo composto NeuralRinger significa a combinagao do algoritmo de anelamento (ringer)
do ATLAS com uma estratégia de classificacao baseada em redes neurais (neural). Todavia, o nome
ringer também pode ser utilizado para referenciar o primeiro. Assim, ambos os nomes podem ser
considerados sinénimos dependendo do contexto empregado. Por exemplo, caso apenas o algoritmo
de anelamento seja mencionado, o mesmo sera sempre citado como ringer. Por outro lado, caso a
estratégia de classificacdo neural com anéis seja referenciada, a mesma pode ser citada de ambas
as formas (NeuralRinger ou simplesmente ringer).
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A Secao 5.3 ira apresentar trés abordagens relacionadas aos avangos das estru-
turas das neurais no FastCalo para os primeiros anos da Run 3. Em 5.3.1 sera
discutido o uso de outras representagoes do espaco de entrada, além dos anéis de
energia, para melhorar a separagao das classes. Por outro lado, em 5.3.2 sera apre-
sentado um modelo de rede neural convolucional alimentada pelos anéis de energia
com o objetivo de explorar outras topologias (ou camadas) comumente utilizadas
na area de aprendizado profundo. Por sua vez, em 5.3.3 sera apresentada uma es-
tratégia que combinara ambas as abordagens em um tnico modelo. Ainda, em 5.3.4
sera apresentada uma alternativa a janela de reconstrugao dos anéis de energia para
mitigar as ineficiéncias observas em eventos boosted discutidas em 5.2.3. Adicional-
mente, em 5.3.5 serd proposto um método alternativo de representacao dos anéis
com o objetivo de explorar a capacidade das redes convolucionais bidimensionais
em tratar o problema de classificacao de elétrons e jatos no FastCalo. Por fim, a
Secao 5.4 apresentard uma proposta de uso NeuralRinger no segundo estigio de
selegao de elétrons na etapa rapida (FastElectron) através da fusdo da informagao
provenientes dos calorimetros (anéis) e das variaveis calculadas a partir do detector

de traco.

5.1 Algoritmo de Anelamento para o Experimento
ATLAS

A proposta inicial, chamada de ringer, que originou a aplicacao dos anéis concén-
tricos de anergia para o ATLAS [53, 96| surge de autores que fizeram parte do projeto
do calorimetro SPACAL [97-100]. Esse calorimetro foi projetado durante a virada
da década de 1990 para aplicacao em ambientes de alta taxa de colisoes, como o caso
do Superconducting Super Collider (SSC)? e do LHC. O calorimetro continha 155
células hexagonais (devido as condi¢oes experimentais) distribuidas lateralmente,
de forma a gerar sete anéis concéntricos (novamente hexagonais). Devido a uma
peculiaridade do arranjo experimental para a coleta dos sinais analdgicos, estudos
realizados pelo experimento (primeira publicagdo em 1989) contavam somente os
sinais da célula central e das células dos dois anéis subsequentes estavam disponiveis
individualmente. Para os demais cinco anéis, unicamente a informagao da energia
depositada nas células constituindo o anel encontrava-se acessivel, de forma que as
analises foram adaptadas para serem avaliadas nessas condigoes.

E levada em consideracio a estrutura aproximadamente conica do chuveiro para
construir as quantidades de energia total depositada em um anel concéntrico de cé-

lulas, ou simplesmente anel, em cada camada de amostragem do calorimetro. Todos

2Descontinuou-se a construcio do SSC posteriormente, no final de 1993.
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os anéis nas camadas de amostragem sao centrados em sua célula correspondente

3 uma razoavel aproximacao do baricentro de energia da propaga-

malis energética
¢ao do chuveiro para cada camada do calorimetro. O conceito é somar a energia das
células dentro da regiao delimitada pelo anel para compor a informagao anelada. Ao
realizar isso, para uma janela do calorimetro contendo a energia do chuveiro, detém-
se uma representacao que mantém a largura lateral do chuveiro. Adicionalmente,
se tal processo for repetido para todas as amostragens longitudinais (camadas) ob-
tidas dentro da janela, isso permite caracterizar a largura longitudinal, bem como
as nuances da evolucao lateral do chuveiro. Assim, obtém-se uma base represen-
tativa que mantém as caracteristicas fisicas do processo de interacao do chuveiro,
mas com menor dimensdo que a base constituida pelas células de leitura [53]. O
processo de construc¢ao do anel cobre toda o Rol de 0,4 x 0,4 (1 x ¢) semeado pelo
nivel 1, resultando em 100 anéis (fixos), onde o nimero de anéis varia naturalmente
por cada camada de amostragem de calorimetro, conforme mostrado na Tabela B.1,

para contabilizar diferentes granularidade.

Tabela 5.1: Descricao das amostragens longitudinais dos calorimetros compondo as
camadas e se¢oes no algoritmo de anelamento. Veja texto para detalhes.

Secao Camada Barril ITC Tampa P heir N
PS PreSamplerB PreSamplerEl 0,025 0,1 8
EM EM1 EMBI1 EMEC1 0,003 0,1 64
EM2 EMB2 EMEC2 0,025 0,025 8
EM3 EMB3 EMEC3 0,050 0,025 8
TileBar0 .
HAD1 Tile BxtO TileGap3 HECO0 0,1 0,1 4
TileBarl . HEC1
HAD HAD2 TileExt1 TileGap1 HEC 0,1 0,1 4
TileBar?2 .
HAD3 TileButd TileGap?2 HEC3 0,2 0,1 4

Desse modo, uma reducao de dimensionalidade é fornecida pela compactacao
dimensionalidade tipica do espaco de entrada de aproximadamente 1000-1200 células
por Rol em 100 anéis através do uso de conhecimentos da fisica. O algoritmo de

anelamento, conforme empregado atualmente?, opera desta forma (Veja também a

3No ATLAS, o refinamento do centro de energia (célula mais quente), para todas as camadas da
Rol, é realizado utilizando um janela de 0.4 x 0.4 centrada na posi¢ao do cluster eletromagnético
calculado a partir da célula mais quente da EM2. Foi implementada uma segunda versao, do
algoritmo de anelamento, mais otimizada, onde a posi¢ao do cluster eletromagnético é utilizada
como baricentro de energia para todas as camadas. Atualmente, apenas a primeira versao é
utilizada.

4Atualmente o sistema de filtragem online de elétrons é projetado para operar somente na
regido central do detector (n < 2.5), ndo conteplando, portanto, a regido forward. As camadas e
granularidades utilizadas na construgao dos anéis (Tabela B.1) estao contidas na regido central do
calorimetro. Para a Run 3, espera-se que o sistema de filtragem online de elétrons seja estendido
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descrigao no Apéndice B.2):

e dada a posicao central da célula mais quente da EM2 (Nusters Octuster)s
emprega-se o refinamento do baricentro de energia na [-ésima camada obtendo-
se todas as células, pertencentes a ©Opor;, dentro de uma janela retangu-

lar de busca. Atualmente, os limites da janela de busca sao definidos por
(ncluster + 027 (bcluster + 02)7

e para todas as células da [-ésima camada pertencentes a janela de busca, obtém-

se a posigao central da célula mais energética dada por (Mnot.i, Gnot.r)-

e o anel R, ; é formado por todas as células ¢, ;. Calcula-se n por

_— Lmax (’Uﬁ,z — Nhot,t| |Pig — Ohotl
hgi T hey

>—‘ VCN - ®R0],l7 (51)

onde (andlogo para ¢ quando adequado): 7;; é o centro da célula ¢;; em n;
hy; € o passo adotado em 7 para a [-ésima camada, por sua granularidade;
[ € {PS,EM1,EM2, EM3, HAD1,HAD2, HAD3}; e n € {0,..., (N, — 1)}, caso
contrario se descarta a célula. Ressalta-se que as regioes descritas sao retan-

gulares, assim como sao as células no plano 7 x ¢;

e a grandeza (,;) descrita pelo anel R,,; representa , aproximadamente, a ener-

gia transversa do chuveiro depositada na regiao delimitada pelo anel, dada por

Tnl = ) | . (52)

onde E;; ¢ a energia da célula ¢;;. Caso um anel seja dado por um conjunto
vazio (ou seja, nenhum centro de célula dentro de sua regiao), assume-se valor

nulo para sua respectiva grandeza (Veja Figura 5.1).

para a regiao forward do detector. Hoje, apenas o sistema de filtragem offline de elétrons é capaz
de avaliar essa regiao.
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Figura 5.1: Ilustracao do processo de anelamento de uma regiao candidata nos
calorimetros eletromagnético (a) e hadronico (b) do ATLAS. Para cada camada
[, a célula mais energética (Che) € representada em vermelho, enquanto os anéis
vizinhos (R,,;) sdo representados por todas as células pintadas de branco ou preto
contidas na regiao delimitada.

5.2 O NeuralRinger para Elétrons na Etapa Ra-

pida de Calorimetria

Os trabalhos anteriores [18, 23, 51, 52, 69] mostraram a boa capacidade do mé-

todo NeuralRinger para atuacao na discriminagao de elétrons aplicando apenas com
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informagao de calorimetria no estagio equivalente ao atual FastCalo (Ver Figura 5.2).
Na época, a atuagao de um tnico modelo nao-linear (rede neural) para tomada de
decis@ao de posse da informacao normalizacao pela energia total [18] dos anéis era
suficiente para disponibilizar uma técnica superior a referéncia da época, baseada

em cortes lineares nas grandezas fisicas.

L1Calo L1Calo

______________ A D VSN VD GBS (S VD VN VS G S S S G- S )
. . Ry I Fast Calorimeter Reconstruction n I
: Fast Calorimeter Reconstruction g'_ I : (e 2‘ I I

0O O«
| Cut-based selection % (f—)l: I I NN Selection % ,?_- I
> I ) I

I+ z I 5 :
| £ Fast Track Reconstruction F 2 : | L(I_U Fast Track Reconstruction ;';' :| I
o o | 3|
| Fast Electron Reconstruction E = | I Fast Electron Reconstruction ﬁj 8 |

I 2 lg I 2le

I Cut-based selection o % I I Cut-based selection o ;50 I

1

| “lel - 14

| ’ 5 | ’ ¥
[0 ) ) ) o | [0 ) ) ) o |

E oz 13!
= |9 = 3
[0] (0]

H I
— — =
&= © 2 | *= © m |

| O Calibrated E; o| 3 | O Calibrated E; ol @
- Selection 5 | - Selection q |

I 8 @] | I S o |
= 5 = 35

2 SENE: 0 |

| © T|®@ | o 5.

I o Precise Electron L I I o Precise Electron U =1 I

| Selection | | Selection @ |

- | |

(a) (b)

Figura 5.2: Comparacao dos diagramas de fluxo de processamento para os trigges
de elétrons. (a) contém a logica empregada nas assinaturas com base na estratégia
de cortes rigidos (cutbased ou noringer) na etapa FastCalo. (b) contém a logica
empregada nas cadeias de elétrons primarias (ringer) acima de 15 GeV para o final
da Run 2 (2017-2018) utilizando o algoritmo NeuralRinger.

Com a demanda por estratégias mais eficientes devido a sempre crescente lumi-
nosidade do LHC, o ATLAS alterou sua estratégia para o uso de estratégia multiva-
riavel (Veja em 4.1.1.2) para as analises offline, ainda no final da Run-1. Durante a
Primeira Parada Técnica (TS1), essa estratégia, baseada em verossimilhanga (LH),
foi estendida para atuacao no estagio preciso do HLT, onde se costuma empregar
técnicas com a mesma abordagem que o offline. Todavia, essas alteragoes nao atin-
giram o FastCalo, de forma que, apesar da reducao da taxa de saida do HLT, vital
para manter o HLT atendendo as demandas da fisica e dos recursos disponiveis, essas

alteracgoes tiveram pouco impacto na demanda por processamento do HLT. Por fim,
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o algoritmo de cortes lineares® (Ver Figura 5.2a) do FastCalo continuou atuando
neste estdgio com um corte pouco restritivo a fim de evitar a perda prematura de
elétrons devido as limitagoes de uma estratégia linear.

Esse cenério se mostrou extremamente favoravel para a alternativa que o Neu-
ralRinger representava, havendo uma demanda que j& se desenhava em 2014 e, com
as previsoes de limitacao de processamento em 2016, sua adogao se tornou ainda
mais urgente. Nesse sentido, em 2016, desenhou-se, junto a colaboragao, a proposta
de atualizagdo do FastCalo (Ver Figura 5.2b), utilizando a informacdo dos anéis
concéntricos de energia, proposto na Secao 5.1, combinada com uma técnica de
classificagao multivaridvel mais eficiente. Embora, em um primeiro momento, a re-
construcao dos anéis de energia ja fizesse parte da cadeia de algoritmos obrigatorios
de reconstrucao de elétrons em meados de 2015, estando disponivel inclusive para
as assinaturas de fotons, a selecao de eventos utilizando uma técnica multivariavel
a partir da informacao dos anéis s6 passou a fazer parte da sequéncia de elétrons,
em um segundo momento, ap6s o comissionamento do NeuralRinger em meados de
2017 (apds a T'S1). Para o comissionamento e operagao do NeuralRinger nos dois
ultimos anos da Run 2 (2017 e 2018), a colaboragao optou por dividir o Slice de

elétrons em trés conjuntos de assinaturas:

e Assinaturas principais: Sao composta por assinaturas de elétrons com corte
em energia® acima de 15 GeV (Por exemplo: el7 lhloose nod0, e28 Ih-
tight nod0 ivarloose, e60 lhmedium nod0, outros). Por representarem as
principais cadeias na coleta de elétrons e exigirem parte dos recursos da fa-
zenda de computadores, optou-se por alterar, neste momento, todas as cadeias
de elétrons nesta faixa de energia para a sequéncia descrita na Figura 5.2b. O

decaimento representativo nesta faixa de energia é o Z — ee;

e Assinaturas de backup: Sao compostas por algumas cadeias duplicadas
presentes nas assinaturas principais e utilizam a antiga estratégia de filtragem
(Figura 5.2a) na etapa rapida. Essas cadeias s@o representadas pelo sufixo
“noringer* (Por exemplo: €28 lhtight nod0 noringer ivarloose) e tem como
objetivo realizar os estudos de impacto entre as amostras coletadas pelas assi-
naturas utilizando a rede neural e a antiga estratégia (cortes rigidos) através
da comparagao das variaveis descritivas (Ver Tabela 4.1) dos candidatos apro-

vados em ambos 0s casos;

e Assinaturas de baixa energia: Sao compostas por todas as assinaturas

com corte em energia abaixo de 15 GeV (Por exemplo: e5 lhvloose nod0,

5Em alguns dos trabalhos antigos referenciados o algoritmo de cortes lineares aplicado no Fast-
Calo é citado com o nome de T2Calo.

6A energia da assinatura, em GeV, é determinada pelo ntiimero apés a letra “e“ no inicio do
nome. Por exemplo: e 28 lhtight nod0 ivarloose.

71



e9 lhmedium nod0, outros). Nesta faixa de energia, optou-se por manter a
sequéncia antiga de filtragem (Figura 5.2a) para todas as cadeias de elétrons
de baixa energia. Todavia, sua atualizacao esté prevista para o inicio da Run 3

(2020). Nesta faixa de energia, o decaimento representativo é o J/¥ — ee.

Adiante, encontra-se a descricdo do método de ajuste dos modelos para o comis-
sionamento do NeuralRinger em 2017 (Subsegao 5.2.1), durante a Run 2, treinados a
partir de dados simulagao de Monte Carlo. Ainda é descrito o método de ajuste dos
modelos para 2018 (Subsegao 5.2.2), proposto para a atualizagdo do NeuralRinger
ap6s o comissionamento, treinados com dados reais obtidos em 2017.

Cabe ressaltar, aqui, que este trabalho se concentrou em produzir uma solucao
para alta demanda de processamento na fazenda de computadores, para as assina-
turas de elétrons com corte em energia acima de 15 GeV, do sistema de filtragem
online para a regiao central do detector (n < 2.5) através da introdugdo de uma es-
tratégia de classificagao, mais eficiente, combinada com os anéis de energia na etapa
rapida com foco na Run 3. No entanto, é necessario que o leitor tome conhecimento
de todo o processo de desenvolvimento do NeuralRinger durante a Run 2, uma vez
que, o mesmo método de selecao de eventos e treinamento seré utilizado para prepa-
rar e ajustar os modelos que serao utilizado no inicio da Run 3. Ainda, apenas por
completude, o apéndice C apresenta os resultados obtidos durante os dois ultimos
anos da Run 2 (2017-2018), periodo onde o NeuralRinger foi introduzido, e operou,

no sistema de filtragem online do ATLAS pela primeira vez.

5.2.1 Meétodo de Ajuste dos Modelos para 2017

Antes de prosseguir é importante mencionar que todos os desenvolvimentos rea-
lizados neste trabalho, a partir de 2015, foram catalogados, como forma de permitir
uma andlise comparativa entre os modelos, ou estratégias, de forma sequencial.
Assim, para o comissionamento e operagao em 2017, discutidos nesta subsecao, a
estratégia final foi rotulada como v67

Conforme descrito em 4.1.1.2, existe uma forte motivagao da fisica do experi-
mento em particionar o ajuste dos modelos em regioes. Essas regioes, chamadas de
espago de fase, sao delimitados pela fronteira estrutural (geométrica) dos detecto-
res e pela cinemética (energia) da particula incidente. As fronteiras estruturais em
1 sao definidas através da alteragao na instrumentacao do experimento dada pela
quantidade, qualidade ou auséncia de material responsével pela medicao do evento.
Por sua vez, as fronteiras em funcao da cinematica das particulas sao definidas pela

influéncia desta variavel no desenvolvimento do chuveiro nos detectores.

TAté este momento foram testados diferentes versdes e estratégias (Por exemplo: v1, v2) até a
consolidacao da estratégia de comissionamento, rotulada como v6.
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Além disso, outro fator determinante na escolha da granularidade dessas regices
(espago de fase) é a estatistica das amostras. Durante a fase de ajuste do mo-
delo, ou treinamento, cada regiao é responséavel por caracterizar o comportamento
da interacao das particulas com o instrumento utilizado no experimento (determi-
nado por uma regido delimitada por uma faixa de n ou Er). Para uma estratégia
que aborda aprendizado de maquina em sua fase de ajuste do modelo, uma grade
com alta granularidade pode gerar espagos de fase com uma baixa quantidade de
amostras, prejudicando, assim, o aprendizado. Por outro lado, uma grade mais ru-
dimentar pode englobar mais de um comportamento, devido a instrumentagao, em
uma regiao, dificultando assim o aprendizado do modelo.

Nesse sentido, a utilizacao de um ensemble® de classificadores, redes neurais, para
tomar a decisao utilizando a informagao anelada (Segao 5.1) extraida do calorimetro
tem como objetivo possibilitar uma resposta mais suave, mitigando os efeitos da
instrumentagao e da cinematica, do classificador em funcao dos espacos de fase
definidos. A construgao das fronteiras do espaco de fase empregado optou por nao
utilizar uma granularidade muito fina, como é utilizada pela técnica de maxima
verossimilhanca no offline (Ver Tabelas 4.3 e 4.2), em fungao da estatistica das
amostras em cada regiao. Assim, optou-se por dividir a estrutura geométrica em
quatro regioes, respeitando as transicoes de material presentes no detector, em 7
(barril central, barril estendido, crack e tampa) e em cinco regides cineméticas
agrupadas em intervalos de uma (1) dezena de GeV para regides acima de 20 GeV
(exceto para a primeira regido que esta limitada entre 15 - 20 GeV). A Tabela 5.2
representa as regides de espago de fase (n X Er) delimitadas para cada um dos
espacos de fase utilizados para ajustar os modelos que irao compor o ensemble de

redes neurais.

Tabela 5.2: Fronteiras para as regioes em n e E7 empregados no ajuste do modelo.
Um total de 20 regioes sao utilizadas para compor o ensemble de redes neurais.

Ajuste do Modelo
Fronteira das Regides em Er [GeV|

15 20 30 40 50 o0
Fronteiras das Regides em |7|
0<|n <038 Barril
0.8 <|n| < 1.37 Barril Estendido
1.37 <|n| < 1.54 Crack
1.54 < |n| <25 Tampa

80u conjunto de modelos dedicados a cada regiao de n x Er.
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5.2.1.1 Selecao de Eventos por Simulagao

Com o objetivo de reduzir o nivel de processamento das cadeias primérias de
elétrons do sistema de filtragem online (composta por assinaturas acima de 15 GeV),
utilizou-se o conjunto de simulacao de Monte Carlo de 2015° composto por elétrons
isolados provenientes do decaimento de Z, decaimento representativo para esta faixa
de energia, e jatos hadronicos com o minimo de 17 GeV de energia. Para as amostras
de sinal aplicou-se 0 método T&P (Conforme Segao 4.3) nos eventos de simulacao
do decaimento de Z e o critério offline lhmedium em todos os candidatos a elétrons
probes selecionados. O conjunto de ruido é gerado a partir dos eventos de simulagao
de jatos hadronicos eliminando-se todos os possiveis candidatos a elétrons isolados
através da verdade da simulacao. Em seguida, realizou-se a extracao das amostras
de sinal e ruido para cada uma das regioes do espaco de fase definidos para a etapa
de selegao rapida do Trigger. A Figura 5.3 representa as diferengas representativas
para cada espago de fase para um dos anéis de energia (Por exemplo: o primeiro
anel da EM1) reconstruidos na etapa rapida de calorimetria do sistema de filtragem

online.
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Figura 5.3: Distribuigdes marginais do primeiro anel ndo normalizado (célula mais
quente) da EM1 para Er (a) e n (b) em dados simulados de Z — ee para os
limites empregados na extragao dos discriminantes em 2017. As observagoes estao
normalizadas pelo total de entradas do histograma.

Aqui, o desenvolvimento do algoritmo de hipétese é realizado em duas etapas:
ajuste do modelo e ajuste do patamar de decisao da rede neural. Em ambas, é utili-
zada uma grade retangular delimitada pela regiao geométrica e cinemética definidas
na Tabela 5.2. Os valores da posigao da particula () e energia (Er) provém da
etapa rapida do sistema de filtragem (Veja em 4.2.3.1) e, por tanto, estdo sujeitas

as flutuacoes, em geral, maiores, que aquelas presentes no estagio de precisao ou

90 conjunto de simulacdo de 2015 foi especialmente desenvolvido pela colaboracio para o ajuste
de todos os modelos utilizados em 2017.
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na reconstrucao offline. Assim, foram empregados durante o processo de ajuste dos
modelos um total de 20 modelos neurais, um para cada regiao, para compor o en-
semble de redes neurais. A Tabela 5.3 representa o nimero de amostras de sinal
(azul) e ruido (vermelho) selecionadas para o treinamento para cada um dos espagos

de fase definidos para o ajuste dos modelos.

Tabela 5.3: Numero de eventos de sinal (azul) e ruido (vermelho) para cada uma
das regioes do espago de fase definidos na Tabela 5.2. As amostras foram extraidas
a partir de dados de simulacao de Monte Carlo de 2015. Para o conjunto de sinal,
aplicou-se o método de T&P e o critério lhmedium para selecionar candidatos a
elétrons em Simulagao de Z — ee. Para o conjunto de ruido, utilizou-se amostras
de simulacao de jatos hadronicos com energia superior a 17 GeV (JF17).

5<BEr<20 20<Er <30 30<Er<40 40< Er <50 Er >50

0.00 =1 = 0.80 21490 121811 277833 286349 105114
A< <0 523981 346143 88659 31857 29068
12362 65634 167207 186662 68736
080 <m < 1.37 372257 246076 63230 22087 20689
618 2854 6519 1618 1597
137 <m < 1.54 97614 61155 16062 5607 5334
o= =250 18154 81125 172515 202108 71013
PA << 2 600198 396224 97835 33642 29627

5.2.1.2 Figuras de Mérito

Assuma que os conjuntos O, e Oy, de elétrons (sinal) e falsos elétrons (ruido) res-
pectivamente foram selecionados por um método de referéncia, p. ex. empregando
conhecimento especialista, por meio da solicitagao ou negacao de algum critério do
método T&P, e possivelmente, algum método de classificacao offline. Assuma a
existéncia de um modelo C representado pela fun¢do fe : © — R otimizado (trei-
nado) para realizar uma tarefa de classificagdo binéria (aprovado ou reprovado).
Para uma otimizagao supervisionada, o modelo C gera uma saida § := fe(z) com
alvo y para a amostra z € ©.

A operagao de C resulta em uma selegao de um subconjunto O € O, em O,
e Oy, respectivamente como elétrons (Se y > 7: x ¢ classificada como candidato a
elétron (e); caso contréario: ruido (b)). Na Tabela 5.4 sdo definidas algumas figuras
de mérito utilizadas no procedimento de ajuste dos modelos descrito neste trabalho.
Ainda, é possivel ajustar C para resultar em um ponto de operagao adequado (p. ex.
um alvo de Pp ou Fy) através do ajuste de 7. Todos os possiveis pontos de operagao
de C sao definidos através da Receiver Operation Curve (ROC) [101]. O indice SP
¢ definido como a raiz quadrada do produto da média geométrica e aritmética das
eficiéncias de sinal e ruido. Este indice fornece um espaco unidimensional, que
permite ajustar C para obter uma eficiéncia de forma equilibrada entre ambas as

classes, dado pelo ponto de operagao SPp,., := max(SP) [18].
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Tabela 5.4: Nomes, simbolos e defini¢oes das figuras de mérito empregadas. Mais
de um simbolo e nomes podem ser encontrados em campos diferentes para algu-
mas figuras. Usaremos os nomes indiscriminadamente ao longo do texto, porém os
simbolos a serem empregados no texto sao prefixados com o simbolo ‘—’.

Simbolo Nome Definicao
— Pp Probabilidade de deteccao Ol
Py E\f/icidéngig dePeléjcr.ons EX
erdadelro Positivo
— Fy Probabilidade de falso alarme | Oe|b|
Py Falso Positivo [EN

Falso Alarme

SP Indice Soma-produto \/ Pp(1— FA)M

5.2.1.3 Pontos de Operacao

O sistema de filtragem online do ATLAS oferece formas de controlar a taxa de
eventos (Veja em 4.2.1) aceitos através da alteracdo do ponto de operagao (ajuste
do Pp) dos algoritmos de hipoteses. De forma a padronizar esses ajustes, o sis-
tema de filtragem online adotou a mesma nomenclatura utilizada pelo sistema de
filtragem offline. Nesses sistemas, os algoritmos de hipotese sao configurados para
operar no critério tight (certamente a particula observada é interessante), no critério
loose (observa-se uma grande quantidade de particulas desejadas, mas também uma
quantidade consideravel de falso alarme) e no critério medium (uma tentativa de
equilibrar os dois extremos da classificagao). A partir de 2015, com a introdugao
da LLH no sistema de filtragem (online e offline) para elétrons, incluiu-se o prefixo
Ih (Por exemplo: lhtight) para indicar a utiliza¢do da técnica de maxima verossimi-
lhanga (Veja em 4.1.1.2 ) na selegdo de eventos. Além disso, foi incluido o critério
(Ih)vloose, do inglés very loose, na lista de pontos de operagao.

Com o objetivo de fornecer a mesma logica de selecao adotada pela colaboragao
na Run 2, configurou-se o NeuralRinger para fornecer os quatro pontos de opera-
¢ao definidos para a selegao de elétrons. Como, naquele periodo, nao desejava-se
modificar, ou provocar grandes alteracoes, na eficiéncia de detecgao de elétrons na
saida do HLT, optou-se por utilizar, como referéncia, os valores de Pp obtidos pelo
algoritmo de cortes lineares (cut-based) da etapa rapida de calorimetria (para cada
um dos quatro critérios e para cada espago de fase do conjunto de dados utilizado)

para construir os quatro pontos de operacao do novo teste de hipotese.
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5.2.1.4 Ajuste dos Modelos

O modelo utilizado é uma rede neural do tipo MLP totalmente conectada com
uma topologia de 100 entradas, uma camada escondida com um nimero definido de
neurénios e uma camada de saida com um neurénio. Todos os neuronios utilizam
a tangente hiperbolica como funcao de ativagao. O ajuste das redes ocorre com o
algoritmo RPROP [102] iniciadas aleatoriamente conforme [103]. A funcdo custo
utilizada ¢ o Erro Quadratico Médio (MSE). O critério de parada!® é o SP,,., que
considera o ponto de operacao da rede neural onde se obtém a melhor relacao entre
Pp e Fy.

Diversas normalizagoes, afim de evitar a saturacao das entradas da rede neu-
ral, ja foram estudadas [18]. Conclui-se que a normalizacdo mais satisfatoria é a
divisao do valor de cada anel pelo médulo da soma do valor de todos os anéis.
Para a validacao cruzada, foi utilizado o método k-fold [104] estratificado (k = 10)
onde os dados de simulagao foram divididos em 10 parti¢oes e sorteados 10 vezes.
Empregou-se como conjunto de validagao (parada para evitar especializa¢ao durante
o treinamento) o conjunto de teste. Nesse sentido, para um sorteio, 9 partigoes (90%
dos dados) foram utilizados para treino e 1 partigao (10%) para validacao (teste).
A estratégia para evitar performance sub6tima devido & convergéncia de primeira
ordem do algoritmo RPROP, deu-se por for¢a bruta, repetindo o processo de trei-
namento, com novas inicializagbes para cada configuragao, por 100 vezes. Como
as classes sao desbalanceadas, ponderou-se!! os valores de saida da rede, para cada
classe, durante o treinamento com o objetivo de mitigar esse efeito. Todas as redes
treinadas, e seus respectivos historicos, sao salvas para possibilitar uma avaliagao
posteriormente. Das 100 inicializacoes, ajustadas para um determinado sorteio, a
rede que obteve o maior indice SP empregando todo o conjunto (treino e validagao)
é selecionada (melhor rede entre as inicializa¢oes para um determinado sorteio).

Posteriormente, obtém-se os valores de Pr e SP para um determinado Pp (refe-
réncia) calculado a partir da ROC do conjunto de validagdo para cada uma das 10
redes selecionadas. O valor do Pp é dado pela resposta do algoritmo de cortes linea-

res'? empregado na etapa rapida (Veja em 4.2.3.1) calculado para todas as amostras

OTnicialmente, utilizou-se o critério de multiparada para obter trés redes para pontos de parada
avaliando a especializagao no conjunto de validagao por critérios diferentes durante o treinamento.
Os critérios sao: SP,,4:, maximo de Pp para um determinado F4, minimo em Fj4 para um
determinado Pp e o proprio MSE. Contudo, essa estratégia foi abandonada posteriomente por nao
trazer ganhos significativos ao processo a adicionar complexidade ao ciclo de treinamento.

110s algoritmos de aprendizagem sdo modificados com o intuito de torna-los sensiveis a questio
do desbalanceamento. Assim, durante o processo de treinamento da méquina, o custo ao errar um
padrao da classe minoritéria é bem maior do que o custo associado a um erro na classe majoritéaria

2Inicialmente, a referéncia empregada foi a eficiéncia obtida pelo algoritmo de cortes lineares
(T2Calo) no FastCalo. Porém, percebeu-se que o Neural Ringer era capaz de substituir toda a
sequéncia de selegdo composta pelo FastCalo, FastElectron e HLTCalo (majoritariamente baseada
apenas em calorimetria). Posteriormente, o T2Calo voltou a ser referéncia em virtude da inclusao,
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do espaco de fase avaliado. Por fim, obtém-se a flutuacao estatistica da validagao
cruzada (valor médio e desvio padrao das 10 redes) em termos de Fy, SP e um Pp
(referéncia) avaliado utilizando o conjunto de validagao.

A escolha da topologia é realizada subjetivamente através da comparagao das
eficiéncias de validagdo cruzada em gréafico por bozplot. Avaliou-se a escolha da
topologia, porém se observou pouca alteracao em eficiéncia (para um mesmo Pp
compara-se os valores de F'4 obtidos) conforme a escolha dos neurénios para todas
as regioes em espago de fase. Dado o propoésito de operagao no sistema de filtragem
online e a melhor capacidade de generalizacao do modelo com menos neurénios,
manteve-se a configuragao com o menor nimero de neurdnios na camada escondida
(em geral 5 neur6nios) para compor o ensemble de redes neurais. Por fim, a escolha
da rede de operacao é realizada avaliando em todas as redes selecionadas com topo-
logia definida aquela que obtém o menor F4 quando operando no Pp da referéncia,
ambos calculados de posse de toda a estatistica a fim de evitar o emprego de um
subconjunto com estatistica polarizada na escolha. Assim, encerra-se o processo de

ajuste dos modelos para uma regiao de espago de fase.

5.2.1.5 Diferencas entre Simulagao e Dados Reais

Os melhores modelos para cada regiao do espaco de fase foram selecionados
para compor o ensemble de redes neurais de operacao que utilizado para gerar o
discriminante durante a tomada de decisao. Contudo, a composicao dos diferentes
patamares de decisao aplicados no discriminante, produzido pela rede neural, levou
em consideracao, até o momento, os resultados em amostra de simulacao. Sabe-se,
no entanto, que as simulagoes de Monte Carlo nao sao perfeitas. Essas diferencas
entre simulacdo e dados reais pode ser observada na Figura 5.4. Em (a) é realizada
uma comparagao entre as distribuicoes para a varidavel R, para ambos os casos.
Observa-se que a distribuicao em dados de colisao encontra-se deslocada para a
esquerda em relagao a simulacao. Assim como constatado na grande maioria das
variaveis padroes, os anéis de energia, como pode ser visto no primeiro anel da EM1
(b), por exemplo, também sofrem do mesmo problema de descrigao.

Algumas tentativas para reduzir a influéncia dessas diferencas durante o pro-
cesso de ajuste ou andlises fisicas foram realizadas ao longo dos anos. A primeira
delas [105], utilizada até 2015, realizava o deslocamento, através da média, de uma
das distribuicoes para direita ou esquerda, até reduzir, o maximo o possivel, o va-
lor encontrado pelo teste do x? realizado entre as distribui¢oes (simulagao e dados
de colisao). Contudo, essa técnica considera apenas as distorgoes presente nas mé-

dias das distribuigoes, nao levando em consideragoes outras distor¢oes. Uma outra

novamente, do FastElectron na cadeia principal pela colaboragao.
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Figura 5.4: Diferengas entre dados de simula¢ao (vermelho) de 2015 e dados reais
(preto) obtidos no ano de 2016 para uma regiao do espago de fase. Em (a) é realizada
a comparacao entre as distribui¢goes normalizadas obtidas em ambos os casos para
a variavel R, na etapa rapida. Em (b) idem para o primeiro anel da EM1. Em (c)
é realizada a comparagao entre as distribui¢coes normalizadas obtidas em ambos os
casos para a saida da rede neural (discriminante) gerada para as amostras presentes
no conjunto de sinal dentro da regiao do espago de fase selecionado.

abordagem, adotada pela colaboracao nos tltimos anos, é dar preferéncia, sempre
que possivel, em utilizar os dados de colisdo para realizar o ajuste (ou treino) dos
modelos que irao operar, também, em dados de colisao. Contudo, neste primeiro
momento, os dados de simulagao utilizados para treinar o ensemble de redes neurais
vislumbravam um cenario de empilhamento de até uma meédia de 60 interagoes por
cruzamento de pacote nao visto, até entao, em dados de colisao naquele periodo.
Como esperava-se que o LHC obtivesse esse cenério até o final de 2017, os modelos
ajustados em dados de simulagao de 2015 foram mantidos uma vez que os dados
reais de 2016, até aquele momento, forneciam apenas um maximo de 40 interagoes
médias por cruzamento de pacote.

Sabe-se, também, que um discriminador treinado em dados de simulagao com um
patamar de corte ajustado para operar em uma determinada faixa de Pp, calculado

também em simulacao, geraria perdas de eficiéncia quando o mesmo operasse em
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dados de colisao (Conforme pode ser observado em (c) na Figura 5.4). Esse efeito,
provocou diferencas nas eficiéncias quando avaliou-se o teste de hipotese em dados
de colisao. Para contornar esse efeito, foi realizado o ajuste dos limiares de corte
para cada um dos espacos de fase utilizando apenas os dados de colisao do ano de

2016 disponiveis, até entao, naquele periodo.

5.2.1.6 Ajuste de Eficiéncia dos Modelos em Dados de Colisao

Durante os ajustes dos cortes em dados de colisao de 2016 observou-se que as
redes para a regiao da tampa (1.54 < |n| < 2.5) apresentaram eficiéncias distintas
em duas faixas de 7. Enquanto a regiao de 1.53 < |n| < 2.37 apresentava valores
de Pp esperados para os modelos ajustados por simulagao, a regiao para |n| > 2.37
apresenta valores de Pp abaixo do esperado. Esse comportamento mostrou a neces-
sidade de incluir novos modelos e patamares de corte para a regiao de perda como
forma de contornar as diferencas de comportamento das amostras para essas duas
faixas em 7. Contudo, devido a aproximagao do término da TS1, segundo o crono-
grama da Run 2, e com isso o término do prazo para realizar o comissionamento,
optou-se por aumentar a granularidade das regioes de patamares com o objetivo de
contornar as perdas. Nesse sentido, para o comissionamento, as regioes menciona-
das utilizaram um mesmo modelo com dois patamares de decisao. A Tabela 5.5
representa os espacos de fase utilizados para delimitar os diferentes patamares de

corte.

Tabela 5.5: Fronteiras para as regioes em n e Fp empregados no ajuste dos patamares
aplicados no discriminante produzido pelo ensemble de redes neurais. Um total de
25 regioes sao utilizadas para compor os patamares de corte.

Patamares de corte

Fronteira das Regioes em Er [GeV|

15 20 30 40 50 00
Fronteiras das Regides em |7]
0<|n <038 Barril
0.8 < |n| < 1.37 Barril Estendido
1.37 <|n| < 1.54 Crack
1.54 <|n| <2.37 Tampa

2.37<|n| < 2.5 Final da Tampa

13 A selecdo em dados de colisdo segue uma légica parecida da utilizada para a selecdo em dados
de simulacao. Para a selecao de amostras de sinal, utilizou-se todos os dados obtidos no ano de
2016. Aplicou-se o método T&P para selecionar possiveis elétrons probes das amostras. Ainda
aplicou-se o critério offline lhmedium em todos os probes para selecionar os candidatos a elétrons
conforme a referéncia do offline.
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5.2.1.7 Resiliéncia ao Efeito de Empilhamento

Com o aumento da luminosidade, o congestionamento de sinal no detector afetou
a reconstrucao de elétrons, havendo agora, uma maior probabilidade de sobreposi¢ao
dos sinais provenientes de particulas distintas em regides proximas (in-time) ou a
sobreposi¢ao do desenvolvimento do sinal eletronico das células (por mais que os de-
tectores sejam otimizados para produzirem uma resposta rapida) de um cruzamento
de feixe durante vérios ciclos (out-of-time) de cruzamento de pacote. Vale lembrar
que este efeito afeta tanto elétrons quanto o ruido fisico, mas, do ponto de vista de
discriminacao, decorre uma descaracterizagao para elétrons tanto em calorimetria
quando no trago. No caso da calorimetria, uma contaminag¢ao do sinal eletronico das
células pode causar, dependendo da intensidade, uma descaracterizagao do processo
de desenvolvimento de um chuveiro EM tipico para elétrons. Para o caso onde as
contaminagoes sao decorrentes de interagoes proximas, dentro de um mesmo evento,
o desenvolvimento do chuveiro sofrera com contribui¢oes hadronicas, em geral, em
regioes nao centradas no baricentro de energia, aumentando, assim, o seu perfil late-
ral. Longitudinalmente, ainda, essas contribui¢cées podem se alastrar até o HCAL,
mesmo que as contribui¢oes sejam ocasionadas por particulas de baixo Pr, devido
a sua naturaza, em grande maioria, hadronica.

Dadas as consideragoes acima, os padroes de elétrons sao diretamente afetados.
De forma que, durante o desenvolvimento da LLH, no offline, e no ultimo estagio
de precisao do HLT, observou-se uma queda (linear) de eficiéncia na detecgao de
elétrons conforme o aumento da incidéncia de empilhamento. Para adicionar re-
siliéncia ao desenvolvimento do NeuralRinger, considerou-se a estratégia de ajuste
de patamar utilizada no offline e no estégio preciso do HLT, onde os mesmos re-
alizam um ajuste linear em funcao de um estimador de empilhamento, no online
(Conforme 4.1.1.4), dado por (u). O ajuste linear'* ¢ dado em fungdo dos limi-
ares responsaveis pela obtengao da eficiéncia de detec¢ao desejada (mesmo Pp do
cut-based para a regido de espaco de fase avaliada) em func¢ao do estimador de empi-
lhamento do online para uma grade espagada de 1 unidade do estimador. O ajuste

linear avalia [92]:
2 (y— f(=)’

T (050 + e @) 53)

onde e, é o erro inferior das ordenadas (superior) caso o f(x) esteja abaixo (acima)
de y e ey (egn) € o erro inferior (superior) nas abscissas. Essas corregbes causam

um crescimento de Pr em cortes mais exigentes (medium e tight), assim o processo

14 Até o final de 2017, essa correcdo era obtida através de uma reta para o balanceamento da, efici-
éncia de deteccao calculada elétrons abaixo e acima de um valor do estimador. Mais recentemente,
esse método foi atualizado para Equagao 5.3
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passa por iteragoes manuais de relaxamento do coeficiente angular até que se atinja
um equilibrio entre a correcao e um nivel aceitéavel de crescimento de falso alarme.

No entanto, quando aplicou-se o ajuste linear na saida da rede neural, observou-
se uma nao linearidade (Ver Figura 5.5a) em decorréncia da fungao de ativagdo da
saida (tangente hiperbdlica), em especial para os casos onde o F4 é mais restritivo
(os pontos de operagao tight e medium). Heuristicamente, observou-se que esse
efeito poderia ser mitigado substituindo a fun¢ao de ativagao do neurénio de saida
pela fun¢ao linear (Figura 5.5b) para operagao (somente apos a fase de treinamento).
Estéa estratégia foi suficiente para remover a nao linearidade introduzida pela fungao
de ativagao nao linear (utilizada apenas durante o treinamento) e permitir um melhor
ajuste da reta para todos os pontos de operacao definidos. Um limite superior para
o ajuste em (u) = 40 foi colocado a fim de evitar que a corregao gerasse demasiado

aumento de F4. Com isso, encerra-se o método de desenvolvimento.
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Figura 5.5: Saida do NeuralRinger em fungao de (u) para elétrons probes (Z — ee)
em dados de colisao de 2016. Os limiares de corte (pontos azuis) para cada unidade
de (u) sao calculados para produzir um Pp. O Pp, ou referéncia, ¢ calculado a
partir da resposta do cutbased no espago de fase delimitado. A linha preta é o
ajuste linear dos limiares de corte. O espagos de saida foram calculados usando o
modelo de treinamento utilizando a fungao de ativacao hiperbolica (a), enquanto (b)
representa a saida para o modelo de operagao (sem a funcao tangente hiperbolica).

5.2.2 Meétodo de Ajuste dos Modelos para 2018

Apo6s o comissionamento, o NeuralRinger permitiu a operacao do sistema de
filtragem online de elétrons para a segunda metade do ano de 2017 (apos a TS1).
Neste periodo, a elevada luminosidade provocou uma crescente taxa de entrada com

um alto grau de empilhamento de sinal nunca visto antes. Neste ano, por exemplo,
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o empilhamento atingiu uma média de 60 interagoes médias por cruzamento de
pacote. Para o ano de 2018 esse mesmo cenério era esperado. Contudo, os modelos
neurais que operaram em 2017 haviam sido ajustados (treinados) com simulagoes
de Monte Carlo de 2015 com uma cobertura de empilhamento de até 60 interagoes
médias por evento simulado. Para o método de ajuste de patamares, que permitiu
corrigir os patamares de decisao da rede em relagao ao estimador de empilhamento
do online, havia sido utilizado os dados do ano de 2016 limitados até 40 interacoes
médias por cruzamento de pacote. Assim, para o ano de 2018, havia a necessidade de
reajustar a estratégia utilizando dados de colisao de 2017 para adequar os modelos
ao cenario de alto empilhamento. Novamente, por uma questao de acompanhamento
dos desenvolvimentos do NeuralRinger, a nova estratégia foi etiquetada como v8'°

Para o ajuste dos modelos com dados de colisao toda a estratégia de treinamento,
construcao do ensemble e correcao dos patamares de decisao em relacao ao empilha-
mento foi replicada para manter a coeréncia com os modelos anteriores. Conforme
observado durante os ajustes dos modelos que operaram em 2017, a regiao da tampa
apresentou eficiéncias distintas em duas faixas em 7. Esse efeito foi mitigado com
a introducao de mais uma fronteira (espago de fase) em 7 na grade que define os
patamares de decisao do algoritmo de hipdtese. Para os novos modelos, essa grade
foi replicada, também, para a escolha do modelo, contido no ensemble, durante a ge-
racao do discriminante ou patamar de decisao. A Tabela 5.6 representa as fronteiras

utilizadas para compor os novos espacos de fase (25 regides ao todo).

Tabela 5.6: Fronteiras para as regioes em 7 e £ empregados no ajuste dos modelos
e patamares de decisao para o ensemble de redes neurais. Um total de 25 regioes
(espagos de fase) sao utilizadas para compor as fronteiras de atuagao dos modelos e
patamares de decisao.

Regioes do ensemble e patamares de corte

Fronteira das Regides em Er [GeV|

15 20 30 40 50 00
Fronteiras das Regides em |7|
0<|n <08 Barril
0.8 <|n| < 1.37 Barril Estendido
1.37 <|n| < 1.54 Crack
1.54 < [n| < 2.37 Tampa
2.37<|n| <25 Final da Tampa

B Durante os testes, criou-se uma versao v7 com dados de Monte Carlo de 2015 adaptando-se
apenas as regioes do espago de fase (Definida na Tabela 5.6). Entretanto, para 2018, a colaboragao
recomendou que todos os desenvolvimentos fossem realizados, desde o inicio, em dados de colisao
mais recentes (2017). Devido a essa exigéncia, a estratégia foi atualizada e uma nova versao criada
(v8) utilizando os dados de colisdo de 2017 recomendados para as fases de ajuste (treinamento)
dos modelos e corregao dos patamares de decisao.
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5.2.2.1 Selecao de Eventos em Dados de Colisao de 2017

Para compor as amostras de sinal e ruido, utilizadas durante o treinamento e
ajuste dos patamares, empregou-se todos os dados de colisao obtidos no ano de 2017.
Para a selecao de sinal, aplicou-se o método T&P para a selecao de candidatos a
elétrons probes provenientes do decaimento de Z — ee com Er > 15GeV. Ainda,
aplicou-se o critério offline lhmedium para selecionar candidatos a elétrons com base
no sistema offline e, eventualmente, eliminar possiveis impurezas nao removidas
pelo método T&P. Para a selecao de ruido aplica-se o método T&P inverso onde
o candidato a elétron offline selecionado nao pode fazer parte de qualquer par de
elétrons (tag e probe) provenientes do decaimento de Z. Por fim, o candidato a ruido
deve ser reprovado (—) pelo critério offline de elétrons menos exigente (atualmente
o critério lhvloose). A Tabela 5.7 representa as quantidades de sinal (azul) e ruido
(vermelho) selecionadas, para cada espago de fase do ensemble, para o ajuste dos

modelos.

Tabela 5.7: Numero de eventos de sinal (azul) e ruido (vermelho) para cada uma
das regioes do espaco de fase definidos na Tabela 5.6. As amostras foram extraidas a
partir de dados de colisao de 2017. Para o conjunto de sinal, aplicou-se o método de
T&P e o critério [hmedium para selecionar candidatos a elétrons. Para o conjunto
de ruido, aplicou-se o inverso do método T&P e o critério — [hvloose, também, em

dados de 2017.

I5<Epr <20 20<Epr <30 30<Epr<40 40< Ep <50 Ep|[GeV]> 50

232819 1499273 1188536 1627778 1699541
0.00 <n <080 187639 316581 223869 162421 3769656
141000 896615 2539137 2837736 1059922
0.80 <n <1.37 143657 227709 156992 112229 2560472
37— = 154 51566 283647 645043 170869 170752
Sr<mn<l 30037 47550 35206 25449 560953
227345 1132030 2377013 2429079 901075
1.54 <m <237 205792 307253 196711 131668 1318418
10893 84054 164380 187729 89786
237 <n <250 15512 36522 24980 16100 93785

5.2.2.2 Ajuste dos Modelos e Eficiéncia

O procedimento de ajuste dos modelos seguiu 0 mesmo método (Veja em 5.2.1)
empregado no comissionamento de 2017. O método de validagao cruzada e selegao
dos melhores modelos foi adaptado para considerar apenas as redes que obtiveram
o maior indice SP (utilizando todo o conjunto de dados) para sele¢do da rede de
operagao (diferente da estratégia anterior que selecionava a rede de operagao com
menor F4 para um Pp de referéncia). Para realizar o ajuste linear dos patamares
de decisao, para cada regiao em relagao ao estimador de empilhamento do online,

utilizou-se a mesma estratégia de corregao do comissionamento (Veja em 5.2.1.7).
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Contudo, para o ano de 2018 o limite superior foi estendido até (u) = 100. A
Figura 5.6 representa a saida da rede neural de operacao, apenas para as amostras
de sinal, para uma determinada regido do espaco de fase. E possivel observar que,
diferente do ano anterior, o efeito de empilhamento para o ano de 2017 estende-se

para niveis acima de 60 interagoes, em média, por colisao de pacote.
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Figura 5.6: Saida do NeuralRinger em fungao de (u) para elétrons probes (Z — ee)
em dados de colisao de 2017. Os limiares de corte (pontos azuis) para cada unidade
de (u) sao calculados para produzir um Pp. O Pp , ou referéncia, é calculado a
partir da resposta do cutbased no espacgo de fase delimitado. A linha preta é o
ajuste linear dos limiares de corte.

5.2.3 Limitagoes do NeuralRinger

Durante Run 2, o algoritmo NeuralRinger empregou uma janela 0.4 x 0.4 no eixo
1 X ¢ centrada na célula mais quente do cluster eletromagnético. Esse tamanho de
janela vai muito além da cobertura aplicada pelas variaveis padroes de calorimetria!®
a fim de capturar componentes discriminativos adicionais na formacao do chuveiro.
Ainda, o procedimento de treinamento das redes neurais considerou apenas elétrons
isolados como amostra de sinal e os padroes de entrada (os anéis) normalizados

pela energia total. Em simulacoes de Monte Carlo para topologias boosted'” nao é

6Por exemplo: R, ¢ dada pela razao de 3x3 e 3x7 células
" Topologias boosted, ou elétrons boosted, acontecem quando um cluster (elétron) apresenta in-
terferéncia de um outro objeto fisico (outro elétron). Nesse caso especifico, a janela de reconstrucao
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inesperado que, quando um outro elétron estiver dentro da janela de construgao dos
anéis, que esses objetos fisicos sejam descartados. Ou seja, esses eventos gerarao
alta atividade nos anéis externos e dependendo de quao forte é em relagao ao centro
atividade do cluster (devido a normalizacdo), exibiram um perfil semelhante aos

jatos (ruido).
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Figura 5.7: Eficiéncia das cadeias de elétrons na saida do HLT em dados de simulagao
de gg — radion (3 TeV) — VV — eeqq em fungao da energia transversa (a) e AR
(b) entre dois elétrons. A eficiéncia foi medida em elétrons (positrons) reconstruidos
pelo offline e aprovados pelo critério menos restritivo. Para (b), apenas candidatos a
elétrons offline com Ep > 400 GeV sao usados para calcular a eficiéncia no intervalo
onde pode acontecer os eventos boosted. Extraido de [55].

A Figura 5.7a apresenta a eficiéncia de algumas cadeias de elétrons em dados de
simulagao para uma topologia boosted particular, consistindo de elétrons fundidos
originarios de radions. Para a cadeia ringer (e140 lhloose nod0) é possivel observar
entre 400-1400 GeV perdas em eficiéncia devido a presenca de elétrons nao centrais
dentro da janela de extracao dos anéis. Apos 1,4 TeV, onde os dois elétrons ficam
muito préximos um do outro ou a energia do elétron nao central fica muito pequena
em relagao ao central, a eficiéncia é recuperada. Por outro lado, a cadeia baseada
em cortes rigidos (e140 lhloose nod0 noringer) foi capaz de manter a eficiéncia
constante (~1) ao longo de toda a faixa de energia. Neste caso, a presenca do
segundo elétron nao afetou as variaveis padroes de calorimetria reconstruidas na
etapa rapida (FastCalo) devido a janela de busca mais central (muito menor que a
janela de construgao dos anéis) utilizada.

Por fim, a Figura 5.7b apresenta as curvas de eficiéncia para as cadeias com e
sem o NeuralRinger em fungao do AR (entre os dois elétrons). E possivel observar
uma queda de eficiéncia a partir de AR < 2,5 (inicio da sobreposi¢ao dos objetos)
na cadeia ringer a medida que os dois elétrons ficam mais proximos. Outros fatores

que influenciam a eficiéncia das cadeias de elétrons em topologias boosted sao quao

do algoritmo de anelamento centrada na célula mais quente do cluster (primeiro elétron) captura
as informacgoes do segundo elétron através de seus anéis mais externos.
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equilibrada é a energia de ambos os elétrons e a quantidade de energia do elétron nao
central que esta dentro da janela do primeiro. Assim, espera-se que o pior cenario
seja quando o elétron mais externo, dentro da janela, apresenta quase a mesma ou
maior energia que o elétron central. Para o inicio da Run-3 espera-se que esse efeito

seja mitigado através da modificacao da janela de reconstrugao do NeuralRinger.

5.3 Novas Estratégias na Identificacao de Elétrons

Baseadas no NeuralRinger para a Run 3

Os avangos para o NeuralRinger para a Run 3 baseiam-se no emprego de novas
representagoes do evento através da interpretagao da fisica e (ou) da inclusao de
sensores de leitura capazes de fornecer uma outra perspectiva do desenvolvimento
do chuveiro de particulas através do detector. Além disso, os avancos consideram
uma abordagem mais direta através do emprego de modelos neurais profundos (ou
rasos) mais sofisticados como forma de melhorar a separagao de sinal e ruido no
sistema de filtragem. Ainda, é considerada a uniao de ambas na construcao de um
modelo de fusao capaz de unir a informacao de diversos sensores através da extragao
do espago latente, de forma mais vantajosa, como forma de melhorar a separacao
das classes durante o treinamento.

Os trabalhos anteriores mostraram a boa capacidade da estratégia NeuralRinger
para atuacao na discriminacao de elétrons aplicando apenas a informacao de calo-
rimetria (anéis) em redes rasas do tipo MLP no FastCalo durante a Run 2. Com
a demanda por estratégias cada vez mais eficientes devido a sempre crescente lu-
minosidade do LHC, o ATLAS alterou diversos sistemas '® de reconstrucao com o
objetivo de melhorar a filtragem online para a Run 3. Para o NeuralRinger espera-
se que novas estratégias de classificagao sejam estudas considerando, também, as
limitagoes (Veja em 5.2.3) observadas durante a Run 2. Nesta se¢@o encontra-se
a descricao dos métodos envolvendo a aplicagao do NeuralRinger considerando a
fusao da informacao, aprendizado profundo e o tamanho da janela de reconstrucao

do algoritmo de anelamento.

5.3.1 Fusao da Informagao

Um avanco claro para a otimizacao do NeuralRinger para a atuagao no sistema de

filtragem online, em especial para a etapa rapida de elétrons, é avaliar uma estratégia

18Para o sistema de filtragem online para elétrons foram alterados grande parte dos algoritmos
de reconstrucao da etapa de precisao. Para a etapa rapida apenas a reconstrucao da variavel dy no
FastElectron foi incluida. No L1Calo, um novo conjunto de placas (hardware) capaz de computar
algumas grandezas fisicas, antes nao disponiveis, foi instalado.
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de fusdo da informagao. A estratégia de fusao baseou-se em [69], onde explorou-se o
ajuste de MLP especialistas para cada uma das representacoes disponibilizadas pelo
sistema de reconstrucao da etapa rapida do online. Atualmente, existem trés tipos
de representacoes da informacao possiveis para os padroes discriminantes na etapa

rapida (FastCalo e FastElectron) de elétrons:

e Soma em anéis concéntricos de energia: Representacao lateral e longitu-
dinal do desenvolvimento do chuveiro de particulas através de anéis de energia

(Veja a Segao 5.1 para maiores detalhes);

¢ Grandezas fisicas de calorimetria: Representagao do desenvolvimento do
chuveiro através de grandezas nao lineares (w,s € wst) € razoes (ou fragoes)

de energia (R, Eyqtio, f1 € f3). (Veja em 4.2.3.1 para maiores detalhes);

e Variaveis de trago: Representagao através da associacao dos possiveis can-
didatos a elétrons encontrados pelo sistema de traco do detector e o cluster
eletromagnético formado no calorimetro. Neste estagio (FastElectron) sao cal-
culadas a distancia entre o cluster e os possiveis candidatos indicados pelo
sistema de traco (dados por A, e Ay) e a razdo entre a energia transversa
(calculada no calorimetro) e o momento transverso (calculado no detector de

trago) dada por Er/pr. (Veja em 4.2.3.3 para maiores detalhes).

Diferente dos dois primeiros padroes, as variaveis de traco nao estao disponiveis
no primeiro estagio de selecao de elétrons. Portanto, a otimizacao da etapa rapida
de calorimetria (FastCalo) levara em considerac¢ao apenas os dois primeiros padroes
discriminantes. O objetivo é realizar a fusao da informacgao no espago latente espe-
cialista obtido na camada escondida das MLPs ap6s o ajuste do modelo alimentado
somente pelos anéis de energia e do modelo alimentado pelas grandezas fisicas. As-
sim, apos o ajuste dos parametros das redes especialistas, removem-se seus neurénios
de saida e conectam-se suas camadas escondidas a uma rede de fusao, composta por
uma camada escondida e um tnico neurénio de saida. Como as representacoes de
informagao podem possuir uma forte dependéncia entre si, liberam-se as camadas
escondidas das redes especialistas (0s pesos nao sao congelados) para realizar um
ajuste fino durante o treinamento das redes de fusdao. KEsse processo mostrou-se
benéfico uma vez que permite ao modelo realizar uma captura de espagos latentes
mais discriminantes para a fusao da informagao

O ajuste dos modelos para a nova estratégia, chamada de v9, considera a cons-
trucao do ensemble (25 regioes de espagos de fase), validagao cruzada e selegao dos
modelos empregada durante o ajuste de 2018 (v8) em dados de colisdo de 2017 se-

lecionados conforme 5.2.2.1. As topologias utilizadas em cada etapa do processo
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podem ser vistas em detalhes em D.2.2. Contudo, em decorréncia do uso de mode-
los neurais mais sofisticados (diferentes das MLPs dos anos anteriores) foi necessario
alterar o ntcleo de treinamento da ferramenta de ajuste para o TensorFlow® [106].
Ainda, passou-se a utilizar a entropia cruzada binaria [65] (ao invés do MSE) como
fungao custo e o Adaptive Moment Estimation (ADAM) [107] (ao invés do RPROP)
como algoritmo de otimizagao. As estratégias anteriores (v6 e v8) consideravam
os alvos como -1 e +1 para ruido e sinal respectivamente. Todavia, o emprego de
uma funcao custo probabilistica exigiu a alteracao dos alvos de treinamento para 0
e +1 e a substituigao da fungao de ativacao da camada de saida para sigmoide (ao
invés da tangente hiperboélica). As fungoes de ativagao de todos os neurénios, exceto
o neurénio de saida, foram alteradas para ativagao linear retificada (ReLLU) como
forma de mitigar o problema de gradientes proximos de zero [108] (muito comum em
modelos com muitas camadas). Um método de normalizacao (Veja a Tabela 5.8)
foi incluido para tratar as grandezas fisicas de calorimetria disponibilizadas pela
primeira etapa rapida (FastCalo). O método de validagao cruzada nao foi alterado,
contudo o numero de inicializa¢oes avaliadas para cada sorteio foi reduzido para 10
(a0 invés de 100) devido ao aumento do nimero de parametros de ajuste e o tempo
de treinamento das redes. Por fim, o procedimento de selecao das redes de operagao

e correcao das eficiéncias é aplicado conforme 5.2.2.2

Tabela 5.8: Estratégia de normalizagao dos padroes discriminantes baseados em
calorimetria (anéis e grandezas fisicas) aplicados durante o treinamento e operagao
dos modelos.

Normalizacao
Critério Valor

Representacao em grandezas de calorimetria

Normalizacao Escala das grandezas por fatores
R, 1.0
Eratio 1.0
f1 0.6
fs 0.04
Wy 2 0.02
Wstot 1.0

Representacao em anéis de energia

Normalizacao Escala dos anéis
anéis Divisao pelo absoluto da soma em energia dos anéis

19Até 2019 o nticleo de treinamento da ferramenta de ajuste era o FastNet [18] (Veja em D.1).
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5.3.2 Aprendizado Profundo

Uma outra forma de abordar o problema de classificagao é através do emprego de
técnicas ou estratégias difundidas na area de inteligéncia computacional, em especial,
no aprendizado profundo. Nés tltimos anos diversas técnicas foram revisitadas e
aplicadas em intimeros problemas em virtude dos avancos da computacao nessa
altima década. Todavia, o conhecimento especialista sobre o problema, do qual se
aplica, ainda tem um papel fundamental na modelagem (escolha do tipo de rede)
da rede neural que sera aplicada. No contexto do ATLAS, os calorimetros EM e
HAD agem como uma gigantesca maquina fotografica de aproximadamente 190 mil
canais de leitura, onde sua menor unidade, a célula, pode ser interpretada como um
pixel de uma imagem e a energia depositada nesta como sua intensidade.

Durante o levantamento da interacao de particulas com o calorimetro, mostrou-
se que duas informacgoes do chuveiro de particulas sao comumente utilizadas para a
selecao de elétrons: as larguras lateral e longitudinal do chuveiro. Ainda, observa-
se, também, que boa parte (90 a 99%) da energia do chuveiro eletromagnético fica
contida dentro de um cilindro. Além disso, também se observou que esses chuvei-
ros se alastram por uma regiao lateralmente mais ampla do calorimetro conforme o
seu desenvolvimento longitudinal. Assim, uma descricao razoavel dé-se através de
um formato conico. Nesse sentido, as células distribuidas pelas camadas do calo-
rimetro, cada uma com sua granularidade diferenciada, agem como uma fotografia
tridimensional do chuveiro desde o seu ponto de interacao, na camada mais interna
do calorimetro, até a sua completa absor¢ao pelas camadas mais externas.

Nesse contexto, é natural o emprego de uma rede neural convolucional® [65], ge-
ralmente aplicada em classificacao de imagens, para resolver o problema de separagao
de eventos no sistema de filtragem de elétrons do experimento ATLAS. Contudo, a
informacao das células nao é disponibilizada a nivel de analise?! devido as restricoes
de espago impostas pelo experimento, sendo permitido apenas o armazenamento de
algumas informagoes relevantes (ou padrdes discriminates mencionados em 5.3.1)
do cluster. Todavia, sabe-se que a soma das células do sistema de calorimetria por
anéis concéntricos fornece uma compactacao da informacao como forma de lidar

com o problema de alta dimensionalidade das células (aproximadamente 1000-1200

20No contexto de inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina, uma rede neural convolucio-
nal (CNN do inglés Convolutional Neural network — ConvNet) é uma classe de rede neural artificial
do tipo feed-forward, que vem sendo aplicada com sucesso no processamento e analise de imagens
digitais.

21E comum a colaboracao reprocessar amostras dedicadas aos grupos de analise contemplando
apenas as informacoes necessarias como forma de economizar o espago de armazenamento e o tempo
de processamento das infromagoes pelos grupos. Nesse sentido, caso um grupo necessite de uma
informagao adicional (como os anéis), ele deve solicitar ao grupo responséavel pelo gerenciamento de
dados a inclusao da nova informacao e requisitar o reprocessamento dos eventos desde sua forma
cria (sinais do detector) até o formato de analise final.
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células por cluster), enquanto mantém o nucleo da informagao discriminante geral-
mente explorada pela Fisica de Altas Energias (lateral e/ou longitudinal). Além
disso, observa-se que os (100) anéis de energia representam, hoje, a informa¢ao mais
proxima (ou completa) do desenvolvimento do chuveiro quando comparado com os
outros padroes discriminantes, baseados em calorimetria, empregados pelo sistema
de filtragem de elétrons do ATLAS.

Assim, para essa abordagem, chamada de estratégia v10, optou-se por utilizar
uma rede neural convolucional unidimensional alimentada pelos aneis de enérgia
normalizados conforme a Tabela 5.8 como forma de explorar a estrutura lateral e
longitudinal formata pelos (100) anéis a partir da informagao das células. Diversas
estruturas foram avaliadas durante o processo de concepcao do modelo neural. To-
davia, é importante ressaltar que o modelo deve ser capaz de operar em um sistema
online de filtragem respeitando as restri¢goes de laténcia impostas pelo experimento.
Além disso, o custo computacional (elevado nimero de parametros que precisam
ser ajustados durante o treinamento) torna o processo de ajuste consideravelmente
demorado sendo necessario, muitas vezes, uma infraestrutura computacional de ele-
vado custo para processar os milhares de modelos. Assim, optou-se por construir??
um modelo neural raso com duas camadas de representacao seguidas de uma camada
de discriminagao composta por uma rede neural do tipo MLP com 16 neur6nios na
camada escondida e um neurénio na camada de saida (Veja D.2.3 para mais deta-
lhes). Todos os neuronios utilizam a func¢do de ativagao linear retificada (ReLU). A
excegao € o neurdnio de saida que emprega uma funcao de ativagao do tipo sigmoide
para a fase de treinamento. As camadas de representagao compostas por uma rede
neural convolucional unidimensional foram configuradas para aplicar um tamanho
de kernel de dois*® com filtros de 4 e 8 respectivamente e funcao de ativagio linear
retificada (ReLU).

O processo de treinamento (25 regides de espago de fase conforme a estratégia
v8) considera como 0 e +1 os alvos para ruido e sinal respectivamente. E utilizada
como func¢ao custo a fungao de entropia cruzada binaria e o ADAM como algoritmo
de otimizagao. O ajuste do modelo considera a estratégia de validagao cruzada e
selegao dos modelos empregada durante o ajuste de 2018 (v8) em dados de colisao de

2017 selecionados conforme 5.2.2.1. O método de validagao cruzada nao foi alterado,

22Neste estagio de desenvolvimento, diversas topologias variando o ntimero de camadas, neuré-
nios, filtros e tamanhos do kernel foram avaliadas. Contudo, para as redes com muitos pardmetros
a serem ajustados observou-se a presenca de overfitting, em alguns espagos de fase, nas curvas de
treinamento. Desta forma, optou-se por uma topologia com um nitmero menor de parametros e
que nao apresentasse caracteristicas de falha no aprendizado (observados através das curvas de
treino e validacao ao longo do processo de treinamento da rede).

23Gabe-se que a concentracdo de energia, em especial para elétrons, ocorre dentro de uma janela,
centrada na célula mais quente, de tamanho 3x3 células. Em outras palavras, essa concentracao
de energia pode ser encontrada nos dois primeiros anéis de cada camada.
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contudo o niimero de inicializacoes avaliadas para cada sorteio foi reduzido para 10
(ao invés de 100) devido o aumento do custo computacional de treinamento dos
modelos. Por fim, o procedimento de selecao das redes de operacao e correcao das

eficiéncias é aplicado conforme 5.2.2.2

5.3.3 Combinacao das Abordagens de Fusao da Informacao

e Aprendizado Profundo

A terceira abordagem, chamada de v11, é composta pela unidao das estratégias
de fusao e aprendizado profundo. Aqui, é construido um modelo de fusdo composto
pelas camadas de representagdo (camadas de convolugdo) treinadas a partir dos
(100) anéis de energia (v10) e a camada escondida alimentada pelas (6) grandezas
de calorimetria (v9) disponiveis no FastCalo (Veja D.2.4 para mais detalhes). O
processo de treinamento do ensemble de redes neurais (25 espagos de fase) é idéntico
aquele citado em 5.3.1. O ajuste dos modelos considerou o método de validagao
cruzada e sele¢ao de modelos empregadas durante o ajuste de 2018 (v8) em dados
de colisao de 2017 selecionados conforme 5.2.2.1. O método de validacao cruzada
nao foi alterado, contudo o niimero de inicializagoes avaliadas para cada sorteio foi
reduzido para apenas 10 (ao invés de 100) devido o aumento do custo computacional
do treinamento de um tnico modelo. Por fim o procedimento de selecao das redes
de operagao (melhores redes em cada um dos espagos de fase) e a corregao das

eficiéncias em relacao ao empilhamento é aplicado conforme 5.2.2.2.

5.3.4 Consideracoes Sobre a Estratégia de Janelamento

Durante a Run 2, o algoritmo NeuralRinger empregou uma janela de 0,4x0,4 no
plano 1 X ¢ centrada na célula mais quente, de cada camada, do cluster eletromag-
nético para construir os anéis. Originalmente, esse tamanho de janela foi escolhido
baseado na literatura disponibilizada pelo ATLAS em simulagoes pré-Run 1, que
estimavam que esse tamanho de janela era suficiente para conter a maior parte da
deposicao de energia do chuveiro. Ainda sim, nenhum estudo foi realizado para veri-
ficar se essa janela é, de fato, a melhor janela do ponto de vista de classificacao. Por
exemplo, a variavel R, é computada pela razao entre as energias contidas em uma
janela 3 x 7 e 7 x 7 células na segunda camada eletromagnética (EM2) centrada na
célula mais quente. No entanto, os anéis de energia sao montados utilizando uma
janela que vai muito além da cobertura aplicada pelas principais grandezas fisicas
de calorimetria utilizadas pela Fisica de Particulas.

Na Fisica de particulas existem diversos processos em que é possivel produzir
léptons em seu estado final colimados (boosted). Em outras palavras, a energia do

par elétron-positron, por exemplo, é tao alta que o angulo entre as trajetorias dos
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léptons é pequeno a ponto de ambas as particulas atingirem o calorimetro em regioes
proximas ou, no pior caso, sobrepostas. Ainda, especificamente para esse caso nao
é inesperado que, quando um lépton periférico encontrar-se dentro da janela de
reconstru¢ao do outro lépton (central), que esses sejam descartados. Ou seja, o
lépton periférico ira produzir uma interferéncia nos anéis externos do lépton central
e dependendo do quao forte é em relagao ao centro de atividade do cluster, exibiram
um perfil semelhante aos jatos.

Em 5.2.3 discute-se as ineficiéncias do NewralRinger medidas em simulacoes
de Monte Carlo boosted consistindo de elétrons fundidos originarios de radions
(99 — radion(3 TeV) — VV — eeqq). Particularmente para esse caso observou-se
uma dréastica queda em eficiéncia (Veja a Figura 5.7a) entre 400-1400 GeV devido a
presenca de elétrons nao centrais dentro da janela de extracao dos anéis. Apos 1,4
TeV, onde os dois elétrons ficam muito proximo um do outro ou a energia do elétron
periférico fica muito pequena em relacao ao central, a eficiéncia é recuperada. Por
outro lado, a cadeia baseada em cortes rigidos (noringer) foi capaz de manter a efici-
éncia constante ao longo de toda a faixa de energia. Como discutido anteriormente,
a presenca do segundo elétron nao foi capaz de interferir no célculo das grandezas
fisicas de calorimetria reconstruidas na etapa rapida (FastCalo) devido a janela de
busca (muito menor que a janela de construgao dos anéis) utilizada. Para mitigar
a interferéncia na periferia da reconstrugao dos anéis, a estratégia logica é reduzir
a janela de cobertura [109]. Assim, optou-se por utilizar metade dos anéis em cada
camada como forma de reduzir artificialmente®® o tamanho da janela original. No
entanto, é importante lembrar que ao reduzir o niimero de anéis (ou tamanho de
janela), com objetivo de diminuir a interferéncia na periferia, abre-se méao de toda
a informacao fisica contida na regiao de interesse. A Figura 5.8 ilustra os diferentes
tamanhos de janela para o caso onde o estado final de um processo fisico de interesse
produziu um par de objetos fisicos colimados (ou proximos).

Desta forma, empregou-se as topologias discutidas anteriormente utilizando ape-
nas metade?® da informagao dos anéis (100—50) com o objetivo de mitigar a inter-
feréncia na periferia da janela para os casos de evento boosted. Em outras pala-
vras, cada uma das estratégias discutidas até agora neste trabalho serd replicada

(vV8—=v12, v9—v13, v10—v14 e v11—v15) utilizando metade da informagao anelada

24Para reduzir o tamanho da janela é necessario alterar a quantidade de anéis em cada camada
(metade) e o tamanho da janela de cobertura no arquivo responsavel pelos parametros de recons-
trugdo dos anéis na etapa rapida de calorimetria (FastCalo). Além disse, é necessario reconstruir
novamente os dados de forma a produzir os novos anéis. No entanto, nao foi possivel reconstruir
os dados de 2017 e 2018. Assim, optou-se por usar apenas a primeira metade dos anéis em cada
uma das 7 camadas do calorimetro (50 anéis ao todo) como forma de reduzir artificialmente (ou
aproximadamente) o tamanho da janela de cobertura da reconstrugéo.

25Durante a construcdo deste método foram realizados diversos testes para buscar o melhor
numero de anéis, por camada, utilizando um modelo de aproximacgao sucessivas. Os estudos mos-
traram que a melhor combinagao é a metade do ntimero de anéis por camada.
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Figura 5.8: Ilustracao de um objeto fisico central com interferéncia de um segundo
objeto na periferia no plano 7 x ¢ das células de um calorimetro. Os quadrados em
vermelho representam as células do calorimetro com alguma energia arbitraria. As
janelas (quadrados em preto ou quadrado rachurado em branco) utilizadas para o
célculo dos anéis e da variavel R, estao representadas para fins comparativos. De fora
para dentro: Janela de reconstrucao do NeuralRinger atual; janela do NeuralRinger
com metade do tamanho original; janela 7 x 7 empregada no calculo do denominador
da variavel R, e janela 3 x 7 (branco tracejado) empregada no calculo do numerador
da variavel R,. O indice zero (ou primeiro anel) representa a célula mais quente
contida no interior da janela de reconstrucao. Os demais indices representam os
anéis formados pelo algoritmo de anelamento do NeuralRinger.

como entrada.

5.3.5 Representagao Alternativa Para os Anéis

Uma tentativa de representagao dos anéis, concebida pelo autor deste traba-
lho, chamada de v16, considera reorganizar os anéis no sentido de uma espiral para
construir uma imagem. Neste sentido, o valor de energia contido em cada anel sera
considerado como a intensidade de um pixel naquele ponto da imagem. A constru-
¢ao da imagem segue o procedimento ilustrado na Figura 5.9, onde o indice contido
dentro de cada posicao da matriz esta relacionado com o indice do anel. O pro-
cesso de construcao da imagem seque a orientacao indicada pelas setas até utilizar

todos os (100) anéis disponibilizados pela reconstrugao do FastCalo. Ao final do
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processo de reorganizacao serd formada uma imagem de tamanho 10 x 10 contendo
a informacao dos anéis descrita em forma de espiral. Tendo definido a representa-
¢ao dos anéis cabe agora escolher o modelo que serd empregado como classificador.
Como a nova representacao é capaz de construir uma imagem bidimensional, é na-
tural, do ponto de vista de aprendizado, escolher um modelo que melhor se adequa
a essa representacao. Para isso optou-se por utilizar um camadas de convolugao
bidimensional.

No entanto é necesséario escolher a topologia da rede que sera utilizada como
modelo. Contudo o processo de escolha dos hiperparametros da rede (ntumero de
camadas, namero de filtros e neurénios, tamanho do kernel, outros) é um processo
bastante custoso?® computacionalmente. Assim, definiu-se, com base em diversas
tentativas avaliadas ao longo do desenvolvimento deste trabalho, uma rede neural
com duas camadas de convolucao com 4 e 8 filtros respectivamente com kernels de
tamanho 3x3 e fungao de ativagdo do tipo retificadora linear (ReLU) para todos os
filtros. Como a estrutura dos anéis na imagem ¢ fixa e nao esta sujeita a efeitos de
rotagao, translacao ou deslocamento nao foi necessario empregar camadas de pooling
na estrutura da rede. Como camada de classificagao foi definido uma rede neural
totalmente conectada densa com uma camada intermediaria com 16 neurénios com
fungao de ativagao do tipo ReLU e um neurénio de saida com fungao de ativagao
sigmoide (Veja em D.2.5 para mais detalhes).

O processo de treinamento (25 regioes de espago de fase) é idéntico aquele citado
em 5.3.1. O ajuste dos modelos considerou o método de validagao cruzada e selegao
de modelos empregadas durante o ajuste de 2018 (v8) em dados de colisao de 2017
selecionados conforme 5.2.2.1. O método de validacao cruzada nao foi alterado, con-
tudo o niimero de inicializacoes avaliadas para cada sorteio foi reduzido para apenas
10 (ao invés de 100) devido o aumento do custo computacional do treinamento de
um unico modelo. Por fim o procedimento de selegao das redes de operagao (melho-
res redes em cada um dos espagos de fase) e a corregao das eficiéncias em rela¢ao ao

empilhamento é aplicado conforme 5.2.2.2.

5.4 Fusao da Informacoes entre Anéis e o Traco

Carregado

Na segunda metade da Run 2, as restrigoes de processamento no HLT impos-
tas pelo aumento da luminosidade do LHC permitiram a inclusao do NeuralRinger

na primeira etapa rapida (FastCalo) do sistema de filtragem online de elétrons. A

26Em especial quando utiliza-se um método de busca em grade para escolha dos hiperparametros
da rede neural.
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Figura 5.9: Ilustracao do processo de reorganizacao dos anéis para a estrutura em
espiral.

escolha do primeiro estagio da etapa rapida foi motivada pela propria organizacao hi-
erarquica do sistema de filtragem do ATLAS, onde os niveis superiores, que dispoem
de mais tempo, validam a decisao dos niveis inferiores. Além disso, a informagcao
das células disponibilizadas pelos calorimetros possui uma resposta rapida, sendo
assim, utilizados, na maioria das vezes, como uma primeira abordagem na tentativa
de reduzir a alta taxa de entrada de eventos no sistema de filtragem. Desse modo,
o comissionamento do NeuralRinger deu-se somente, naquela época, no primeiro
estégio de selegao do sistema de filtragem online de elétrons vista que o objetivo era
aliviar a pressao, em processamento, nos niveis superiores logo no primeiro estégio.

Para a Run 3, os avancgos discutidos na Se¢ao 5.3 permitem explorar toda a
informagcao disponibilizada pelo sistema de reconstrucao na primeira etapa rapida
(FastCalo), até entao nao utilizada pelo NeuralRinger, através da fusdo da informa-
¢ao de ambos os padrdes discriminantes (anéis e grandezas fisicas de calorimetria).
Todavia, esse avango esta restrito somente ao primeiro estdgio. No entanto, sabe-se
que a selegao de eventos no ultimo estagio da etapa rapida de elétrons (FastElec-
tron) ainda opera através de cortes lineares pouco restritivos através de varidveis®’
que combinam a informagao do calorimetro (cluster) e os possiveis candidatos a
elétrons formados pelo sistema de trago. Nesse sentido, é natural que se busquem
novas estratégias de forma a otimizar, agora, a etapa rapida de elétrons como um

todo (incluindo o FastElectron).

27 As variaveis combinadas disponibilizadas pela tltima etapa rapida (FastElectron) sdo: An, A¢
e ET/PT
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5.4.1 Decisao em Dois Estagios na Etapa Rapida

A abordagem discutida nesta secao ira propor uma atualizacdo na cadeia ringer,
agora padrao, no ultimo estagio de selecao da etapa rapida do sistema de filtragem
online de elétrons para assinaturas acima de 15 GeV (conforme ja empregado ante-
riormente). Ainda, com o objetivo de mitigar os efeitos discutidos em 5.2.3 e 5.3.4,
serd empregado em ambos os estagios o uso de metade dos anéis de energia (50
anéis) reconstruidos no cluster. Nesse sentido, o primeiro estagio (FastCalo) sera
composto por redes do tipo MLP alimentadas pelos (50) anéis (v12). Por sua vez,
o segundo estagio de selegao (FastElectron) ira atuar através de uma estratégia de
fusao da informagao contemplando os (50) anéis reconstruidos no FastCalo e as (3)
informag6es combinadas entre o traco e o cluster calculadas no FastElectron (sendo
assim considerado uma extensao do primeiro estagio). A Figura 5.10 apresenta a
cadeia ringer empregada durante a Run 2 (a) e o prototipo da cadeia ringer ope-
rando sobre os dois estagios de sele¢ao neural na etapa rapida (b) planejada para a
Run 3.

Diferente do primeiro estégio (FastCalo) onde ¢ formado o cluster (a partir da
Rol fornecida pelo L1Calo) e o NeuralRinger toma sua decisdo baseado neste, a
etapa rapida de trago para elétrons (FastElectron) produz pelo menos um (ou mais)
candidato a elétron associado ao cluster, formado pelo primeiro estagio da etapa
rapida, e a uma trajetoéria no detector de traco. Na Run 2, a construgao das pos-
siveis trajetorias de um evento de interesse é calculada, paralelamente, através de
reconhecimento de padrao pelo FTK?® (Fast Tracker). Em seguida, esses candidatos
(trajetorias) passam por uma pre-selegao, através da reconstrugao rapida de trago,
no HLT, para formar os possiveis candidatos a elétrons (associados a uma trajeto-
ria e ao cluster). Por fim, esses objetos sdo decorados com algumas informagoes
relevantes como: a distancia entre o cluster e o objeto trago associado (An e A¢),
momento transverso (calculado pela trajetoria formada pelo FTK) e a razao entre a
energia transversa do cluster (calculada no primeiro estagio) e o momento transverso
(Er/Pr). Atualmente, o algoritmo de sele¢ao por cortes lineares empregado (Veja
em 4.2.3.3 para mais detalhes) verifica, para cada um dos candidatos formados, se
pelo menos um objeto (elétron) é aprovado em todos os cortes. Se pelo menos um
candidato for aprovado, o teste de hipotese é concluido e a Rol analisada é apro-

vada e enviada para a etapa precisa de elétrons. Para a estratégia de selecao via

280 Fast Tracker (FTK) foi projetado para fornecer um rastreamento completo para o HLT do
ATLAS usando o reconhecimento de padrao baseado em chips de memoéria associativa (AM), em
hardware, de alta velocidade. As trajetorias encontradas pelo FTK sado baseadas nas entradas de
todos os modulos do detector de trago (pixel e silicio). Por fim, o software do FTK, instalado no
HLT, permite recuperar essa informacgao e construir as possiveis trajetorias do evento e fornecé-las
para os algoritmos de reconstrucao da etapa rapida e ou precisa de trago do sistema de filtragem
online para elétrons.
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Figura 5.10: Comparacao entre os diagramas de fluxo de processamento para a ca-
deia ’ringer utilizada durante a Run 2 e a cadeia ringer proposta para a Run 3.
Em (a) observa-se a logica de selegdo empregada apos o comissionamento do Neu-
ralRinger em 2017. Em (b) apresenta-se uma proposta de alteragao da logica de
selecao da etapa rapida da cadeia ringer para a Run 3 empregando uma selegao
neural de dois estagios (FastCalo e FastElectron). A proposta de cadeia ringer para
a Run 3 ird se beneficiar dos padroes discriminantes disponibilizados pelas etapas
rapidas (grandezas fisicas e variaveis de trago combinadas), nao utilizadas até entao,
para tomar a decisao através de um ensemble de modelos de fusao empregados nas
duas etapas de selecao do sistema de filtragem réapida de elétrons para as assinaturas
acima de 15 GeV.

NeuralRinger, optou-se por utilizar o candidato a elétrons (e sua trajetoria) mais
proximo do cluster para tomar a decisao, evitando assim que a saida da rede neural
seja calculada diversas vezes ao longo do teste de hipodtese.

No primeiro estagio de selegao optou-se por utilizar uma rede do tipo MLP ali-
mentada, somente, pela metade da informacao dos anéis reconstruidos no FastCalo
(v12). Por outro lado, o segundo estagio de selegao (FastElectron) ira explorar a
fusao da informacao entre o calorimetro (os 50 anéis) e o detector de trago (3 va-
ridveis) através de redes especialistas fundidas por uma segunda rede, todas do tipo
MLP, para tomar a decisao no final da etapa rapida. Diferente do primeiro esté-

gio em calorimetria que possui quatro pontos de operacao, o atual segundo estégio
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governado pelo algoritmo de cortes sequenciais possui apenas um tnico ponto de
operagao nao restritivo (semelhante ao vloose para esse estagio). Com a proximi-
dade do inicio da Run 2 e por se tratar de uma primeira tentativa de extensao do
NeuralRinger para este estagio, optou-se por ajustar todas as redes treinadas no
atual ponto de operacao do FastElectron. Em outras palavras, o segundo estégio de
selecao do NeuralRinger ira operar com apenas um ponto de operagao nao restritivo
(nao 6timo).

O processo de treinamento do ensemble, chamado de estratégia v2_el?® | de redes
neurais (25 espagos de fase) para o FastElectron é idéntico aquele citado em 5.3.1.
O ajuste dos modelos considerou o método de validagao cruzada e selegao de mode-
los empregadas durante o ajuste de 2018 em dados de colisao de 2017 selecionados
conforme 5.2.2.1. Ainda, como os dados selecionados devem conter a informagao
de trago para o treinamento da rede, exigiu-se, também, que os candidatos (sinal
ou ruido fisico) apresentassem pelo menos um objeto trago no FastElectron associ-
ado ao cluster reconstruido no FastCalo. O método de validacao cruzada nao foi
alterado, contudo, o ntimero de inicializa¢oes avaliadas para cada sorteio (10) foi
reduzido para apenas 10 (ao invés de 100) devido o aumento do custo computaci-
onal do treinamento de um tinico modelo. Para ajustar os pontos de operagao das
redes (Pp) utilizou-se os valores medidos pelo algoritmo de cortes sequenciais (trés
cortes apenas) utilizado pela cadeia de elétrons no FastElectron. O procedimento
de selegao das redes de operagao (melhores redes em cada um dos espagos de fase)
e a corregao das eficiéncias (apenas um ponto de operagao neste estagio) em relagao
ao empilhamento é aplicado conforme 5.2.2.2. Por fim, a composicao final da cadeia
de selegao sera formada pelas estratégias v12 no primeiro estagio de selegao (Fast-
Calo) e pela v2_ el no estagio final da etapa rapida (FastElectron). Assim, para
fins de analise posterior, optou-se por chamar essa combinagao tnica de versoes do

NeuralRinger no sistema de filtragem online de elétrons de estratégia v17.

290 sufixo ’_el’ indica que esta estratégia é dedicada somente para o tltimo estagio de selecio
da etapa rapida (FastElectron).
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Capitulo 6

Resultados

Apresentam-se neste capitulo os resultados das diferentes propostas de operacao
para a Run 8 a partir das informacoes disponibilizadas pela etapa réapida de elétrons
para o sistema de filtragem online do ATLAS. A Segao 6.1 apresentara as compa-
racoes e melhorias realizadas na estratégia de classificagao considerando o tamanho
da janela em eventos (boosted) onde um objeto fisico é capaz de gerar atividade
proxima a janela de reconstrucao do objeto central a ser detectado. A Segao 6.2 dis-
cutiré os resultados referentes a extensao do NeuralRinger para o segundo estagio de
selecao da etapa rapida (FastElectron). Na Segao 6.3 serao abordadas as diferentes
estratégias de classificagao para o FastCalo utilizando aprendizado profundo e ou
fusao da informacgao com o objetivo de aperfeicoar o primeiro estagio de selecao de
elétrons em relacao ao sistema atual. Por fim a Segdo 6.4 apresentara as previsoes
de consumo de tempo de inferéncia das novas arquiteturas neurais no ambiente de
filtragem online da Run 3.

O leitor atento deve ter percebido que a ordem com o qual esse capitulo se
apresenta é diferente da ordenacao do capitulo anterior. No Capitulo 5, foram
discutidas diversas estratégias que, ao longo do desenvolvimento desse trabalho,
culminaram em diversas versoes de ensembles de redes neurais. Dessa forma, o
capitulo anterior segue exatamente a mesma ordem do desenvolvimento dos modelos,
que podem ser facilmente identificados através dos rotulos (ou versions) de cada
estratégia. No entanto, o capitulo atual ira discutir os resultados em uma ordem
diferente da qual foi apresentado no capitulo anterior.

Com a proximidade do inicio da Run 3, a busca por estratégias capazes de mi-
tigar as ineficiéncias observadas em 5.2.3 culminaram na proposta discuta em 5.3.4.
Inicialmente, essa proposta produziu uma estratégia baseada em um ensemble de re-
des neurais multicamada (MLP) alimentadas pela metade da informagao dos anéis,
em cada camada, com o objetivo de reduzir artificialmente o tamanho da janela e
mitigar a interferéncia dos objetos fisicos periféricos na tomada de decisao do classi-

ficador. Dessa forma este capitulo se inicia com os resultados referentes a estratégia
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v12 em comparagao a atual referéncia de trigger (v8). A escolha dessa estratégia
se deve a uma premissa basica para uma operagao segura em sistemas de filtragem
online: conhecimento sobre a técnica e estabilidade do modelo. Assim, como no
comissionamento durante a Run 2 onde escolheu-se um modelo multicamada, para
tomar a decisao em um experimento de bilhoes de euros, devido aos mais de 20 anos
de trabalhos agregados ao tema, para o inicio da Run 3 optou-se por comegar com
a estratégia mais proxima da arquitetura de rede atual (em operagao desde 2017 e
estudadas desde a década de 90).

Em seguida, serao apresentados os resultados (v17) da extensao do NeuralRinger
para o segundo estagio de sele¢ao (FastElectron). Em termos de planejamento para
uma possivel segunda atualizacao na estrutura da cadeia de trigger, faz todo sentido
incluir esses resultados apos apresentar a proposta de atualizacao do FastCalo com
os modelos capazes de resolver as limitagoes do NeuralRinger em dados boosted.
Assim, os resultados apresentados farao parte de uma segunda proposta de comis-
sionamento, atualmente em planejamento, no ATLAS. Em seguida, apresentam-se
todos os resultados em termos de modelagem discutidos no do capitulo anterior
(Veja em 5.3). Aqui, o objetivo serd guiar as novas propostas para o NeuralRinger
através da exploragao de novos espagos de entrada e (ou) arquiteturas de rede mais
sofisticadas que futuramente poderao culminar em outras propostas de comissiona-
mento para o sistema de filtragem online do ATLAS. Por fim, avalia-se o tempo de
tomada de decisao das novas arquiteturas, no FastCalo, no ambiente de trigger da
Run 3.

6.1 Inicio das Operacoes: Comissionamento

Com o sucesso de operagao do NeuralRinger durante a Run 2 é esperado que
as assinaturas de elétrons continuem operando através do ensemble de redes neurais
alimentadas pelos anéis concéntricos de energia para a Run 3. Durante o periodo
de quatro anos apos o término da Run 2 diversos sistemas (hardware e software)
sofreram atualizacoes consideraveis. Para o NeuralRinger é previsto que as limita-
¢oes observadas em 5.2.3 sejam mitigadas pelas novas atualizagoes ainda no inicio
da Run 3. Nesta secao serao apresentados os resultados de atuacao do NeuralRinger
online nas cadeias destinadas a filtragem de elétron com Fp > 15 GeV operando
com um ensemble de redes neurais do tipo MLP alimentadas pela metade dos anéis
em cada uma das camadas dos calorimetros (50 anéis ao todo). Essa abordagem
(Veja em 5.3.4) reduz artificialmente o tamanho da janela de cobertura das células,
com o objetivo de remover os anéis mais externos, geralmente afetados pela intensa
atividade energética produzida pelos objetos fisicos (como elétrons), localizados na

periferia da janela de reconstrucao.
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6.1.1 Treinamento em Dados Reais

Apresenta-se a seguir os resultados referentes aos ajustes dos modelos, em dados
de colisao de 2017, para os dois extremos de operagao em deteccao (tight e vioose).
Os valores de referéncia (Pp) utilizados para ajustar o ponto de operagao das redes
foram calculados a partir da resposta do algoritmo de cortes lineares (T2Calo) que
opera na etapa rapida de elétrons (FastCalo) para o respectivo espago de fase. A
construcao do ensemble de redes neurais inicia-se apos a fase de ajuste de todos os
modelos para uma topologia fixa®, sorteios (10), inicializagoes (10) e espacos de fase
(25) segundo o método de validagao cruzada discutido em 5.3.1. Em um determinado
espago de fase apenas as melhores inicializa¢oes (redes com maior indice SP no
conjunto de validagdo em um determinado sorteio) foram avaliadas. A Tabela 6.1
apresenta os valores obtidos a partir da validacao cruzada no conjunto de validagao
apoés ajustar todas as redes treinadas (10 redes para cada espaco de fase) no ponto
de operagao (Pp) do critério mais restritivo (tight) do algoritmo de referéncia?.
Ao avaliar esses resultados fica claro que para a grande maioria dos casos a nova
estratégia (v12) obteve valores de rejeigdo proximos (dentro da barra de erro) da
estratégia v8 (padrao) mesmo utilizando metade da informagao. Por outro lado, a
Tabela 6.2 apresenta os valores de valida¢ao cruzada no conjunto de validacao apos
ajustas as redes treinadas no ponto de operagao menos restritivo (vioose). Para este
ponto de operacao observa-se que as novas redes (v12) obtiveram valores de falso
alarme proximos da estratégia v8 (padrao).

Por fim, as Tabelas 6.3 e 6.4 apresentam, em valores acumulados, os ganhos em
rejeicao para os dois extremos de operacao. Para a estratégia v12 é possivel observar
que o falso alarme é menor (valor central) em relacdo a estratégia v8. Contudo, ao
verificar as barras de erro é possivel concluir que ambas possuem aproximadamente

o mesmo falso alarme, caracterizando um empate entre ambas as estratégias.

!Diversas topologias de redes neurais foram avaliadas ao longo do desenvolvimento deste tra-
balho. Considerando os resultados obtidos durante a Run 2 com uma rede neural multicamada
(MLP) com 5 neurdnios (tangente hiperbolica) e um neurdnio na camada de saida (tangente hiper-
bolica) na fase de treinamento, optou-se por utilizar a mesma estrutura. Contudo, para adequar-se
a nova funcao de otimizagao, as fungoes de ativacao de todos os neurdnios na camada escondida
foram alteradas para ativacao linear retificada (ReLU) e a fun¢ao do neurdnio de saida para a
fungao sigmoide.

2Embora a estratégia v8 seja, atualmente, o algoritmo padrao utilizando no trigger de elétrons
acima de 15 GeV, optou-se por utilizar os valores de Pp provenientes do T2Calo por simplicidade,
uma vez que o proprio v8 foi ajustado por ele.
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No entanto é importante ressaltar que a estratégia v12 obteve aproximadamente
o mesmo resultado usando apenas metade da informagao (50 anéis) disponivel. Apos
o ajuste dos modelos e a escolha da rede de operagao, para cada espaco de fase, os

patamares de corte de foram ajustados conforme 5.2.2.2 em dados reais de 2017.

Tabela 6.3: Eficiéncia integrada de todas regioes do ensemble para as redes ajustadas
(em Pp) no critério de maior pureza (tight) da referéncia (T2Calo), para as versoes
v8 e v12. Todas as redes foram ajustadas para produzirem o mesmo Pp (coluna
verde) do critério menos restritivo (tight) da referéncia (T2Calo) em seu respectivo
espago de fase. As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido (F4) foram medidas em dados
de colisao de 2017 selecionados conforme em 5.2.2.1.

Pp[%)] Fal7]
Ref. 99.06 25.62
v8 (Cross Val.)  99.06+£0.00 1.33+0.03
v12 (Cross Val.) 99.05+£0.00 1.2840.02

Tabela 6.4: Eficiéncia integrada de todas regioes do ensemble para as redes ajustadas
(em Pp) no critério menos restritivo (vloose) da referéncia (T2Calo), para as versoes
v8 e v12. Todas as redes foram ajustadas para produzirem o mesmo Pp (coluna
verde) do critério menos restritivo (vloose) da referéncia (T2Calo) em seu respectivo
espago de fase. As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido (F4) foram medidas em dados
de colisao de 2017 selecionados conforme em 5.2.2.1.

Pp[%] Fal%]
Ref. 99.67 78.68
v8 (Cross Val.)  99.67£0.00 2.74+0.12
v12 (Cross Val.) 99.67+0.00 2.4940.09

6.1.2 Emulagao das Cadeias

Para avaliar as estratégias discutidas anteriormente no sistema de filtragem on-
line, utilizou-se uma ferramenta de emulacao das cadeias de elétrons, criada pelo
autor deste trabalho, como forma de estimar as curvas de eficiéncia para uma deter-
minada sequéncia de trigger especificada. Embora essa estratégia nao seja gerada
através do framework de reconstrucao oficial do ATLAS, o Athena, sua resposta traz
uma boa aproximagao dos resultados. Sendo, inclusive, extensivamente usada pela
colaboracao para avaliar as respostas aos diversos casos de teste de forma rapida®.

Em contrapartida a essa abordagem, pode-se recorrer ao reprocessamento oficial

3Em todos os dados de 2017, uma emulacdo de uma cadeia demora entorno de 5 minutos
para ser computada. Em contrapartida, o método oficial necessita reconstruir os dados a partir
da informacgao bruta para regerar as decisoes do sistema de filtragem online, podendo levar, em
alguns casos, semanas para serem computadas.
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dos dados brutos para refazer todas as etapas de reconstrucao do offline e a deci-
sao do sistema de filtragem online. No entanto esse procedimento ¢é extremamente
custoso computacionalmente levando um longo periodo de tempo para processar
apenas uma run. Assim, para os estudos apresentados a seguir, apenas o primeiro
sera considerado.

A Figura 6.1 apresenta a eficiéncia das cadeias 28 lhtight nod0 _ivarloose me-
didas em elétrons ou positrons (probes) do decaimento do béson Z usando o método
T&P baseado em dados de colisao. A eficiéncia foi computada para os gatilhos
de elétrons que requerem o ponto de operagao mais restritivo e energia transversa
acima de 28 GeV. Em (a) observa-se que a estratégia v12 (azul) obteve aproxima-
damente a mesma eficiéncia em deteccao de elétrons em relagao a cadeia ringer de
referéncia (preto) na saida do HLT para as curvas de eficiéncia em fungao da energia
transversa. Em (b) o mesmo comportamento em funcao de 1 é observado.

Avaliou-se, também, as curvas de rejeicao de falsos candidatos para cada uma
das estratégias avaliadas. Para selecionar os falsos candidatos aplicou-se a logica
inversa do método T&P (onde o objeto elétron offline nao pode pertencer a nenhum
par de elétrons do decaimento de Z). Adicionalmente exigiu-se que os candidatos
fossem reprovados pelo critério menos exigente do offline de elétrons (lhvloose). A
Figura 6.2 apresenta as curvas de rejeicao em falsos candidatos na etapa rapida de
calorimetria (FastCalo). Observa-se que o ensemble de redes neurais alimentado
pela metade da informagao dos anéis (cinza) é capaz de produzir aproximadamente
o mesmo comportamento em rejeicao quando comparado com a estratégia atual
(vermelha) utilizada no sistema de filtragem online.

Por fim, a Tabela 6.5 apresenta os valores percentuais em eficiéncia de sinal e
falso alarme nas saidas do FastCalo e HLT, para cada uma das assinaturas primérias
emuladas, para os dois ltimos anos de tomada de dados da Run 2 (2017—2018). E
importante mencionar que os ensembles avaliados foram treinados a partir de dados
de 2017 e que o ano de 2018 funcionara como um conjunto de teste (dados néo vistos).
Ainda, diferente do processo de validagao cruzada cuja barra de erro (desvio padrao)
¢ facilmente calculado a partir da flutuacdo dos valores de operagao (Pp e Fa) da
rede em cada um dos k folds, aqui esse célculo deve considerar as flutuacoes dos
algoritmos de sele¢ao (online e offline), tornando, por tanto a estimagdo complexa
e sujeita a diversos fatores nao controlaveis em termos de emulagao de cadeia de
trigger. Assim, optou-se por nao calcular as barras de erro para o conjunto de 2017
(dados que participaram do conjunto de treino e validagdo durante o ajuste dos
modelos).

Considerando 2017, observa-se que os valores de eficiéncia em sinal (Z — ee) e
rejeicao de falsos candidatos sao aproximadamente iguais para ambas as estratégias

(diferengas de ~0,1% em falso alarme). Em rela¢ao a 2018, é possivel observar um
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Figura 6.1: Eficiéncia emulada das cadeias de elétrons na saida do HLT medidas em
dados de de colisao de 2017 em func@o da energia transversa (a), posicao em 7 (b),
energia transversa em alta energia (c) e o estimador de empilhamento (u) (d). A
eficiéncia foi medida em elétrons (positrons) probes do decaimento de Z usando o
método T&P baseado em dados. O elétron reconstruido offline deve estar dentro da
regiao de precisao do ATLAS (1,37 < |n| < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na selegao
offtine mais restrita (lhtight). Os triangulos em preto representam o acionador de
elétrons operando com um conjunto de redes neurais (v8) alimentadas pela descrigao
de energia completa (100 anéis) em forma de anel. Os circulos em azul representam o
conjunto de redes neurais alimentadas por metade (50 anéis) da informagao anelada
(v12) em cada camada.

aumento em eficiéncia (entorno de 0,5%) em relagao ao ano anterior. Essa diferenga
na saida do HLT esta relacionada as melhorias realizadas na LH durante o inicio das
operacoes em 2018 e, também, a propria barra de erro do algoritmo de sele¢ao do
HLT que, na época, foi ajustado com dados anteriores a 2018. Em relacao a eficiéncia
de sinal na saida do FastCalo ¢é possivel observar que ambos os periodos apresentam
aproximadamente o mesmo valor de eficiéncia (diferencas de ~0,02% no pior caso).
Contudo, ao verificar a rejeicao de falsos candidatos na saida do FastCalo observou-
se um aumento de ~0,5% em relacao a 2017. No entanto, deve-se considerar que

essas diferencas podem estar cobertas pela barra de erro do conjunto de dados do
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Figura 6.2: Curvas de rejeicao emuladas para falsos candidatos na saida do FastCalo
medidas em dados de colisao de 2017 em fungao da energia transversa (a), posi¢ao
em 7 (b), energia transversa em alta energia (c) e o estimador de empilhamento ()
(d). A rejeicao foi medida em falsos candidatos a elétrons usando a logica inversa
do método T&P (o candidato a elétrons nao pode participar de nenhum par de
elétrons do boson 7). Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem rejeitados pelo
critério menos exigente do offline de elétrons (lhvioose). Os triangulos em vermelho
representam o acionar de elétrons operando com um conjunto de redes neurais (v8)
alimentados pela descri¢ao de energia completa (100 anéis) em forma de anel. Os
circulos em cinza representam o conjunto de redes neurais alimentadas por metade
(50 anéis) da informagcao anelada (v12) em cada camada.

ano anterior (2017).

Tomando como exemplo a cadeia mais restritiva (e28 lhtight nod0 ivarloose),
verificou-se que os valores da validagao cruzada (Veja Tabela 6.3) para o modelo v8
na operagao tight apresenta uma variagao de falso alarme de 1,2840,02% (para um
Pp de 99,054+0,00%) ajustado a partir da curva ROC. Por outro lado, é possivel
observar que a saida do FastCalo a partir da emulagao da cadeia possui um valor de
Pp de 94,22% que inclui as ineficiéncias de todas as decisoes realizadas pela cadeia
de trigger até este estagio, a selecao offline, o método T&P e a correcao de empi-

lhamento realizada apoés a selecao dos melhores modelos de operacao. Dessa forma,
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Tabela 6.5: Valor percentual (HLT e FastCalo) em eficiéncia de sinal e falso alarme
nos dois ultimos anos da Run-2 para cada uma das assinaturas primarias ope-
rando com as estratégias v8 (atual) e v12. A eficiéncia foi medida em elétrons
(positrons) probes do decaimento de Z usando o método T&P baseado em dados.
O elétron reconstruido offline deve estar dentro da regiao de precisao do ATLAS
(1,37 < |n| < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na selecao offline especifica da assinatura
analisada. A rejeicao foi medida em falsos candidatos a elétrons usando a logica
inversa do método T&P (o candidato a elétrons nao pode participar de nenhum par
de elétrons do boson 7). Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem rejeitados pelo
critério menos exigente do offiine de elétrons (lhvloose). A estratégia v8 representa
o acionador de elétrons operando com um conjunto de redes neuraus alimentadas
pela descri¢ao de energia completa (100 anéis) em forma de anel. Por sua vez, a
estratégia v12 representa o conjunto de redes neurais alimentada pela metade da
informagcao anelada em cada camada (50 anéis)

Assinaturas Ruido Z e -
FastCalo [%] HLT |%] FastCalo [%] HLT [%]
2017 v8 2,24 0,17 94,66 92,34
/ v12 2,14 0,16 94,65 92,34
el7 lhvloose nod0_ L1EMI15VHI o1 w3 971 0.69 01,64 92.52
v12 2,61 0,68 94,63 92,52
92017 v8 0,84 0,01 94,22 87,01
€28 lhtight nod0 ivarloose vi2 0,82 0,01 94,22 87,01
92018 v8 1,20 0,05 94,19 87,58
v12 1,18 0,05 94,20 87,60
92017 v8 0,83 0,00 97,36 91,90
. v12 0,81 0,00 9735 91,90
€60 _lhmedium nod0_ L1EM24VHI Jo1s v3 110 0.06 9735 92.19
v12 1,16 0,06 97,37 92,21
2017 v8 2,06 0,05 98,16 95,14
€140 _lhloose nod0 vi2 1,92 0,05 98,15 95,15
- o= 92018 v8 2,62 0,36 98,23 95,49
v12 2,48 0,36 98,21 95,47

a diminuicao na probabilidade deteccao leva a reducao no falso alarme do FastCalo
(0,84%). Ainda, nessa faixa da curva ROC, estima-se que ponto de operagao se
encontra proximo ao joelho (regido nao linear da curva de operagao). Em outras
palavras, pequenas variagoes de Pp podem produzir grandes variagoes em Fj e,
consequentemente, uma maior barra de erro. Logo, ao considerar todas as situagoes
mencionadas, é possivel estimar que os valores encontrados em 2018 encontram-se

dentro da barra de erro prevista para 2017.

6.1.2.1 Operagao em Dados Boosted

Até aqui avaliou-se a nova estratégia em dados de colisao onde o sinal foi sele-
cionado a partir de elétrons (ou positrons) isolados provenientes do método T&P
para Z — ee. No entanto, é necessario avaliar se a reducao da janela de reconstru-

¢ao dos anéis produz algum impacto positivo na deteccao de elétrons nao isolados,
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principalmente nos casos em que o produto final do processo fisico produz pares
de léptons colimados (boosted). A fim de avaliar o efeito boosted na detecgao de
elétrons, utilizou-se dados de simulacao de Monte Carlo consistindo de elétrons fun-
didos originarios de radions (gg — radion(3 TeV) — VV — eeqq). Para os elétrons
selecionados mediu-se a eficiéncia em deteccao das cadeias em funcao da distancia
(AR) entre o elétron central avaliado pelo trigger e o segundo elétron periférico para
as cadeias noringer e ringer (v8 e v12).

Para a assinatura mais restritiva €28 lhtight nod0 (noringer) ivarloose (Fi-
gura 6.3a) observou-se que a cadeia noringer é capaz de manter a eficiéncia em de-
tecgao de elétrons a um patamar acima de 80% enquanto a cadeia ringer v8 (atual)
apresenta uma queda de eficiéncia & medida que o elétron periférico se aproxima
do elétron central medido. Especificamente para esse caso, a eficiéncia cai para
40% quando o elétron periférico ja se encontra dentro da janela de reconstrucgao do
NeuralRinger. Por fim, para a nova estratégia (v12), utilizando metade dos anéis,
observou-se que a cadeia foi capaz de manter a eficiéncia proxima da cadeia noringer
(acima de 80%), apresentando, por tanto, um melhor comportamento que o atual
sistema (v8). Por sua vez, a Figura 6.3b apresenta os resultados para uma assinatura
de mais alta energia operando no critério medium. Novamente, é possivel observar
que a nova estratégia foi capaz de manter a eficiéncia em deteccao de elétrons de

forma semelhante & cadeia noringer.
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Figura 6.3: Eficiéncia em deteccao de elétrons em fungao do AR entre léptons
colimados em simulagoes de Monte Carlo boosted na saida do FastCalo. A eficiéncia
foi medida em elétrons (ou positrons) probes usando o método T&P (Z — ee baseado
em dados de simulagao. O elétron (probe) reconstruido offfine deve estar dentro da
regiao de precisao do ATLAS (1,37 < |n| < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na selegao
offline especifica da assinatura analisada. A distancia em AR é calculada a partir
da posic¢ao do elétron central (probe) e do elétron periférico (tag).

4Ainda é necessario realizar estudos de impacto nas variaveis do offfine a fim de verificar se
a nova estratégia produz algum erro sisteméatico nos dados coletados (em relagdo a estratégia
anterior).
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6.2 Extensao do NeuralRinger Para o FastElec-

tron

Os avancos discutidos até aqui permitiram explorar as informagoes disponibiliza-
das pelo sistema de reconstrugao da primeira etapa réapida por meio de um ensemble
de redes neurais alimentadas pela informacao anelada. No entanto, sabe-se que
a sele¢do de eventos no ultimo estégio da etapa rapida de elétrons (FastElectron)
ainda opera através de cortes lineares em variaveis que combinam a informacao do
calorimetro (cluster) e os possiveis candidatos a elétrons formados pelo sistema de
trago. Nesse sentido, é natural que se busquem novas estratégias de forma a otimizar,
agora, a etapa rapida de elétrons como um todo (incluindo o FastElectron).

A abordagem discutida nesta se¢do e em 5.4 ird propor uma atualizagdo na ca-
deia ringer, agora padrao, no ultimo estégio de selecao da etapa rapida do sistema
de filtragem online de elétrons para as assinaturas acima de 15 GeV. Ainda, com
o objetivo de mitigar os efeitos discutidos em 6.1.2.1, sera empregado em ambos os
estagios o uso de metade dos anéis de energia (50 anéis) reconstruidos no cluster.
Nesse sentido, o primeiro estagio (FastCalo) serd composto por redes multicamada
(MLP) alimentadas pelos (50) anéis (v12). Por sua vez, o segundo estagio de selegao
(FastElectron) ira atuar através de uma estratégia de fusao da informagao contem-
plando os (50) anéis reconstruidos no FastCalo e as (3) informagdes combinadas

entre o trago e o cluster calculadas no FastElectron.

6.2.1 Treinamento em Dados Reais

Apresenta-se a seguir os resultados referentes aos ajustes dos modelos, em dados
de colisao de 2017, para o tnico ponto de operacao (equivalente ao wvloose) dispo-
nivel neste estégio. Os valores de referéncia (Pp) utilizados para ajustar o ponto
de operacao das redes foram calculados a partir da resposta do algoritmo de cortes
lineares® (T2Electron) que opera no segundo estagio da etapa répida de elétrons
(FastElectron) para o respectivo espago de fase. A construcao do ensemble de redes
neurais inicia-se apos a fase de ajuste de todos os modelos para uma topologia, sor-
teios (10), inicializagoes (10) e espagos de fase (25) segundo o método de validagao
cruzada discutido em 5.3.1. Em um determinado espago de fase apenas as melhores
inicializagoes (redes com maior indice SP no conjunto de validagdo em um determi-

nado sorteio) foram avaliadas. A Tabela 6.7 apresenta os valores obtidos a partir

50 algoritmo de cortes neste estigio, chamado aqui de T2Electron, opera da seguinte forma:
Para cada candidato formado aplica-se (pr > Prrack,cut) — (An < 0,2) — (A¢ < 0,3) onde o
valor de pr ., € ajustado dependendo da energia da assinatura utilizada. Para que o teste de
hipoétese seja aceito, pelo menos um candidato a elétron deve ser aprovado na sequéncia de cortes
mencionada.
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da validagao cruzada no conjunto de validacao apds ajustar todas as redes treinadas
(10 redes para cada espago de fase) no ponto de operagao (Pp) do algoritmo de
referéncia.

Ao avaliar esses resultados fica claro a superioridade da técnica multivariada
combinada com a descrigdo do calorimetro em anéis de energia e as (3) variaveis
de trago, através de fusao da informacgao, quando comparada com a referéncia. Em
algumas regioes, por exemplo, para um mesmo valor de Pp, o ensemble de redes
neurais permite reduzir o numero de falsos candidatos aprovados em até 440x em
relacao a referéncia. Em todas as regioes ¢ possivel verificar que a dispersao dos
valores obtidos através da validacao cruzada indicam uma flutuagao estatistica dos
dados no ajuste do modelo menor que 1% (exceto para a regiao do crack). Por fim,
a Tabela 6.6 apresenta, em valores acumulados (todos os espagos de fase), um ganho
em rejeicao. de falsos candidatos de ~50x, para um mesmo Pp, em relacao ao
algoritmo de referéncia. Apos a fase de ajuste e a escolha dos modelos de operacao
para cada espaco de fase (Conforme em 5.2.1.4), os limiares de corte de cada modelo

foram ajustados em dados reais de 2016 (Confome descrito em 5.2.2.2).

Tabela 6.6: Eficiéncia integrada de todas regioes do ensemble para as redes ajustadas
(em Pp) no critério de referéncia (T2Electron). As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido
(F4) foram medidas em dados de colisdo de 2017 selecionados conforme em 5.2.2.1.

Pp[%] Fa[%)]
Ref. 99.83 81.44
v2_el (Cross Val.) 99.83+£0.00 1.6640.05

6.2.2 Emulagao Das Cadeias Ringer Com dois Estagios

Avaliou-se a seguir algumas das principais assinaturas para elétrons acima de
15 GeV. A abordagem discutida nessa se¢ao, chamada de estratégia v17, aplica a
decisao do NeuralRinger em dois estégios para a etapa rapida de elétrons. A primeira
decisdo ¢ tomada no FastCalo onde redes multicamada (MLP) alimentadas pela
metade da informagao anelada (v12) sao responséveis por reduzir o nimero de falsos
candidatos antes da reconstrugao do algoritmo de trago (alto custo computacional)
aplicado no estagio seguinte. Por fim, o segundo estagio de selegao (FastElectron)
ird atuar através de uma estratégia de fusao da informacao contemplando os (50)
anéis reconstruidos no estagio anterior (FastCalo) e as variaveis de trago obtidas
entre o casamento do cluster e o candidato elétron fornecido pelo sistema de traco.
Neste nivel sera utilizada o ensemble de redes neurais multicamada discutido nesta
secao. Assim, a cadeia ringer v17 é formada pela combinacao das estratégias v12
(FastCalo) e v2_ el (FastElectron).
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A Figura 6.4 apresenta a eficiéncia das cadeias €28 lhtight nod0 _ivarloose me-
didas em elétrons (ou poésitrons) probes do decaimento do béson Z usando o método
T&P baseado em dados de colisao. A eficiéncia foi computada para os gatilhos
de elétrons que requerem o ponto de operagao mais restritivo e energia transversa
acima de 28 GeV. Os resultados mostram que ambas as estratégias (v12 e v17) ob-
tiveram a mesma eficiéncia em deteccao de elétrons em relacao a cadeia ringer de
referéncia (v8) na saida do HLT. Em (c) é possivel observar que ambas as estratégias

mantiveram suas eficiéncias constantes em relagao a cadeia de referéncia (v8).

> [ T T T T T > F T T T T T 3
2 L pp data 2017 {s= 13TeV N 2 F pp data 2017 Vs= 13TeV ]
S ™ ] S 095 -
= 4b,mam-——————m—————— = C |
w [ W ] w r ]
§ oo ] g osr Ty v -
g r i ] 3 r T i = ]
= r . . 7 = —— ——
= - HLT_e28_lhtight_nod0_ivarloose - F o oossl T ™ -
0.6— — E - - ]
+ v with Ringer (v8) — o SE‘L HLT_e28_lhtight_nod0_ivarloose B
L ] s =
0.4 O with Ringer (v12) — r i Ri o B
L O with Ringer (v17) ] 075 . x:m R::Z: 2:1 )2) E
02— ] £ O with Ringer (v17) ]
L i 0.7~ =
L L L -l L L L L L L L il E L ron L L L L L 1
0 10 20™" 30 40 50 60 70 80 90 _ 100 245 1 05 0 05 1 15
Offline isolated electron E; [GeV] n
(a) (b)
<->>. [ T T T T ]
S 1af pp data 2017 Vs= 13TeV B
§ L HLT_e28_lhtight_nod0_ivarloose ]
m = ]
— 11— —
[} = -
(=) .
ke
£ os

o
[

o
IS

o
N

wwas

with Ringer (v8)
with Ringer (v12)
with Ringer (v17)

!

400500 600 700 800
Offline isolated electron E; [GeV]

I I
200 300

OrTTT

100

()

Figura 6.4: Eficiéncia emulada das cadeias de elétrons na saida do HLT medidas
em dados de de colisdo de 2017 em funcdo da energia transversa (a), posi¢do em
n (b) e energia transversa em alta energia (c). A eficiéncia foi medida em elétrons
(positrons) probes do decaimento de Z usando o método T&P baseado em dados.
O elétron reconstruido offline deve estar dentro da regiao de precisao do ATLAS
(1,37 < |n| < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na selegao offline mais restrita (lhtight).

Avaliou-se, também, as curvas de rejeicao de falsos candidatos para cada uma
das estratégias mencionadas. Para selecionar os falsos candidatos aplicou-se a logica
inversa do método T&P. Adicionalmente, exigiu-se que os candidatos fossem repro-
vados pelo critério menos exigente do offline de elétrons (lhvloose). A Figura 6.5

apresenta as curvas de rejeicao em falsos candidatos na saida do segundo estagio
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de decisao da etapa rapida de elétrons (FastElectron). Observa-se que o ensemble
de redes neurais alimentado pelas informagoes provenientes do calorimetro e dos
sensores do traco é capaz de proporcionar uma redugao considerével no niimero de
falsos candidatos aprovados para o estagio seguinte (etapa de precisao) do sistema

de filtragem online.
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Figura 6.5: Curvas de rejeicao emuladas para falsos candidatos na saida do FastE-
lectron medidas em dados de colisdo de 2017 em funcdo da energia transversa (a),
posi¢ao em 7 (b), energia transversa em alta energia (c) e o estimador de empilha-
mento (1) (d). A rejeicao foi medida em falsos candidatos a elétrons usando a logica
inversa do método T&P (o candidato a elétrons nao pode participar de nenhum par
de elétrons do boson 7). Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem rejeitados pelo
critério menos exigente do offline de elétrons (lhvloose).

Por fim, a Tabela 6.8 apresenta os valores percentuais em eficiéncia de sinal
e falso alarme nas saidas do FastCalo (primeiro estégio), FastElectron (segundo
estagio) e HLT, para cada uma das assinaturas primarias emuladas, para os dois
tltimos anos de tomada de dados da Run 2 (2017-2018). E importante mencionar
que os ensembles avaliados foram treinados a partir de dados de 2017 e que o ano

de 2018 funcionaréa como um conjunto de teste. Ainda, optou-se por nao calcular as
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barras de erro para o conjunto de 2017 devido as dificuldades® de sua estimacao.

Tabela 6.8: Valor percentual (FastCalo, FastElectron e HLT) em eficiéncia de sinal
e falso alarme nos dois ultimos anos da Run 2 para cada uma das assinaturas
primarias operando com as estratégias v8 (atual), v12 e v17. A eficiéncia foi medida
em elétrons (positrons) probes do decaimento de Z usando o método T&P baseado
em dados. O elétron reconstruido offline deve estar dentro da regiao de precisao do
ATLAS (1,37 < |n| < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na selecao offline especifica da
assinatura analisada. A rejeicao foi medida em falsos candidatos a elétrons usando a
logica inversa do método T&P. Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem rejeitados
pelo critério menos exigente do offline de elétrons (lhvloose).

. Jatos Z — ee
Assinaturas Fast. Foast.

FastCalo [%] Electron [%] Electron |%] HLT(%]

v8 2,24 2,16 95,51 92,34

2017 v12 2,14 2,07 94,51 92.34

el7 lhvloose _nod0_- v17 2,14 0,59 94,43 92,30
L1EM15VH v8 2,71 2,63 94,50 92,52
2018 v12 2,61 2,54 94,50 92,52

v17 2,61 0,95 94,42 92,50

v8 0,84 0,79 94,11 87,01

2017 v12 0,82 0,78 94,11 87,01

€28 lhtight nod0 - v17 0,82 0,35 94,08 87,00
ivarloose v8 1,20 1,15 94,09 87,58

2018 v12 1,18 1,13 94,10 87,60

v17 1,18 0,68 94,07 87,58

v8 0,83 0,78 97,27 91,90

2017 v12 0,81 0,76 97,26 91,90

€60 _lhmedium nod0_ - v17 0,81 0,28 97,18 91,85
L1EM24VHI v8 1,19 1,14 97,26 92,19
2018 v12 1,16 1,11 97,28 92,21

v17 1,16 0,60 97,20 92,18

v8 2,06 1,96 98,09 95,14

2017 v12 1,92 1,83 98,08 95,13

v17 1,92 0,36 97,61 95,10

e140_Ihloose_nod0 v8 2,62 2,52 98,16 95,49
2018 v12 2,48 2,39 98,14 95,47

v17 2,48 0,77 97,72 95,37

Considerando 2017, observa-se que os valores de eficiéncia em sinal (Z — ee) na
saida do HLT sado aproximadamente iguais (diferengas menores que 0,1%) para as
trés estratégias. Em relacao a 2018, é possivel observar um aumento em eficiéncia
(entorno de 0,5%) em relacao ao ano anterior. Essa diferenga na saida do HLT esta

relacionada as melhorias realizadas na LH durante o inicio das operagoes em 2018

SDiferente do processo de validagdo cruzada cuja barra de erro (desvio padrao) ¢ facilmente
calculado a partir da flutuagdo dos valores de operagdo (Pp e F4) da rede em cada um dos k
folds, aqui esse calculo deve considerar as flutuagoes dos algoritmos de selegdo (online e offline),
tornando, por tanto a estimacdo complexa e sujeita a diversos fatores ndo controlaveis em termos
de emulacao de cadeia de trigger.
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e, também, a propria barra de erro do algoritmo de selecao do HLT que, na época,
foi ajustado com dados anteriores & 2018. Contudo, ao verificar a rejeicao de falsos
candidatos na saida do FastCalo observou-se um aumento de ~0,5% em relacao a
2017. No entanto, deve-se considerar que essas diferencas podem estar cobertas’
pela barra de erro do conjunto de dados do ano anterior (2017). Para a assinatura
menos restritiva (el7 lhvloose nod0 L1EM15VHI), em dados de 2017, obseva-
se uma reducao no numero de falsos candidatos aprovados na saida do segundo
estagio de selegao de elétrons (FastElectron) de ~3x (2,16%—0,59%) enquanto para
a assinatura de maior pureza (€28 lhtight nod0 ivarloose) essa redugao é de ~2x
(0,79%—0,35%). Para 2018, o mesmo comportamento é observado. Ainda, em
relacao a rejeicao de falsos candidatos na saida do FastCalo, em ambos os periodos,
é possivel observar valores proximos (diferengas de no maximo 0,1%) em relagao a
referéncia atual (v8) de trigger.

Com base nesses resultados é possivel concluir que a estratégia v17 é capaz
de manter a eficiéncia em deteccao de elétrons isolados em amostras de colisao
e, ainda, reduzir o numero de falsos candidatos no segundo estagio de selecao de
elétrons (FastElectron) em pelo menos 2x em relagdo a atual cadeia de trigger (v8).
Por outro lado, ainda é necessario analisar o impacto nas variaveis do offline e
as diferencas nos perfis das variaveis de calorimetria e traco selecionadas a partir
do novo sistema, em relagao a estratégia atual, com o objetivo de aferir possiveis

distorgoes causadas pelo o uso do novo ensemble de redes no final do estégio rapido.

6.2.2.1 Operagao em Dados Boosted

A fim de avaliar o efeito boosted na deteccao de elétrons, agora no segundo
estagio de selegao de elétrons (FastElectron), utilizaram-se dados de simulagao
de Monte Carlo consistindo em elétrons fundidos originarios de radions (g9 —
radion(3 TeV) — VV — eeqq). Para os elétrons selecionados mediu-se a eficién-
cia em detec¢ao das cadeias em fungao da distancia (AR) entre o elétron central
avaliado pelo trigger (probe) e o segundo elétron periférico (tag), na saida do Fas-
tElectron, para as cadeias noringer e ringer (v8, v12 e v17).

A Figura 6.6a apresenta a eficiéncia em deteccao de elétrons boosted em fungao
da distancia entre os pares (tag—probe) para a assinatura mais restritiva (e28 lh-
tight nod0 (noringer) ivarloose) emulada. E possivel observar que a nova cadeia
ringer (v17) é capaz de manter a eficiéncia em deteccdo de elétrons, na saida do
segundo estagio de selegao (FastElectron), a um patamar acima de 80% em rela-
¢ao a cadeia noringer (vermelho). Ainda, também, é possivel observar pequenas

diferengas, em eficiéncia, entre as cadeias ringer v12 e v17. No entanto, essas peque-

7Os erros medidos a partir da validacdo cruzada foram extrapolados considerando o ponto de
operacao do sistema e a nao linearidade da curva ROC em valores proximos ao joelho.
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nas discrepéancias podem estar relacionadas as diferengas no ponto de operac¢ao (em
torno de 0,1% em dados sinal no FastElectron segundo a Tabela 6.8) em ambas as
abordagens (cortes lineares e técnica multivaridvel) neste estagio de selegao. Por sua
vez, a Figura 6.6b apresenta os resultados para uma assinatura de mais alta energia
operando no critério medium. Novamente, é possivel observar que a nova estratégia
(v17) foi capaz de manter a eficiéncia em deteccao de elétrons de forma semelhante

a cadeia noringer (utilizada nessa anélise como referéncia).

s r ] S F ]
© L i [ L 4
Q L - °© L 4
|§ 1.2 99— radion(3 TeV)— VV — eeqq - %’ 1.2— gg— radion(3 TeV)— VV — eeqq —
; [ e28_lhtight_nodO_(noringer)_ivarloose 7 § e60_lhmedium_nod0_(noringer)_L1EM24VHI b
) = — L 4
s T ot = > T ot - 5 =
B o ¥ I ¥ 1
TR i 7 g I 1
‘g, r - <+ e without Ringer T E 08 [ e 2 o e without Ringer ]
2 L = e with Ringer (v8) ] 5 E = e with Ringer (v8) -
= 0.6 1] O with Ringer (v12) _ o r ¥ O with Ringer (v12) -
s m with Ringer (v17) - g 0.6— + m with Ringer (v17) —
L ) + B = r ¥ ]
04— — r B
r + — 04— + —
- + - i - + - B
L é L L L L L é L L L L
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Offline AR(e_,e ) Offline AR(e_,e )
tag’ probe’ tag’ probe

(a) (b)

Figura 6.6: Eficiéncia em deteccao de elétrons em funcao do AR entre léptons
colimados em simulacoes de Monte Carlo boosted na saida do FastElectron. A
eficiéncia foi medida em elétrons (ou poésitrons) probes usando o método T&P (Z —
ee baseado em dados de simulagao. O elétron (probe) reconstruido offfine deve estar
dentro da regiao de precisao do ATLAS (1,37 < |n] < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na
selecao offline especifica da assinatura analisada. A distancia em AR é calculada a
partir da posigao do elétron central (probe) e do elétron periférico (tag).
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6.3 Novas Estratégias na Identificacao de Elétrons

Baseadas no NeuralRinger Para o FastCalo

Apresenta-se nesta se¢ao os resultados dos avancos do NeuralRinger através do
emprego de novas representacoes do espaco de entrada capazes de fornecer uma outra
perspectiva do desenvolvimento do chuveiro de particulas no calorimetro. Além
disso, os avangos consideram uma abordagem mais direta através do emprego de
modelos neurais profundos (ou rasos) mais sofisticados como forma de melhorar a
separacao de elétrons e jatos no sistema de filtragem online. Ainda é considerado a
uniao de ambas na constru¢ao de um modelo de fusao capaz de unir a informagao
das diversas representacoes do espaco de entrada através da extracao do espaco
latente, de forma mais vantajosa, como forma de melhorar a separacao de classes
durante o treinamento dos modelos. Por fim, considera-se a influéncia do tamanho
da janela de reconstrucgao dos anéis de energia no calorimetro em processos fisicos
cujo produto é formado por pares de léptons colimados. E importante mencionar
que todas as estratégias abordadas nesta se¢ao sao utilizadas, apenas, no primeiro
estagio de sele¢ao de elétrons (FastCalo) do sistema de filtragem online.

Para apresentar os resultados das diversas estratégias discutidas em 5.3, optou-
se por dividir esta segdo em duas partes. A primeira parte (Subsecdo 6.3.1) ira
discutir os resultados de todos os modelos de fusao e (ou) aprendizado profundo que
utilizam como entrada toda a informagao gerada pelos anéis de energia reconstruidos
(100 anéis) pelo atual algoritmo de anelamento®. Por sua vez, a segunda parte
(Subsecao 6.3.2) ira discutir os resultados de todos os modelos de fusdo e (ou)
aprendizado profundo alimentados pela primeira metade dos anéis, em cada camada,
como forma de reduzir artificialmente o tamanho da janela de reconstrugao (50
anéis ao todo). Conforme mencionado em 5.3.4, essa abordagem tem como objetivo
excluir os anéis mais externos, em geral mais afetados pelos objetos periféricos, do
processo de treinamento e tomada de decisao dos modelos. Ainda, em ambas, serao
discutidos os resultados, para cada uma das estratégias, obtidos através da emulagao

das cadeias de trigger utilizando dados de colisao de 2017.

80 atual algoritmo de anelamento no online (FastCalo) utiliza um tamanho de janela de 0,4x0,4
em 7 X ¢, centrada na célula mais quente de cada camada. As células dentro dessa janela sao
utilizadas para computar os anéis de energia conforme o algoritmo descrito em B.2.
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6.3.1 Abordagem Utilizando a Informagao Anelada Com-
pleta

A primeira abordagem apresentada utiliza-se de técnicas de fusao de informacao
e (ou) aprendizado profundo, combinadas com os anéis de energia em sua concepgao
original (100 anéis), para reduzir o falso alarme (F4) do sistema de filtragem online
(considerando sempre a mesma probabilidade de detecgdao). Apresenta-se a seguir
os resultados referentes aos ajustes dos modelos (v8 até v11), em dados de colisao
de 2017, para os dois extremos de operagao no sistema de filtragem online (tight e
vloose).

Para permitir a comparacao entre os diferentes modelos, os valores de referéncia
(Pp) utilizados para ajustar o ponto de operacao das redes foram calculados a partir
da resposta do algoritmo de cortes lineares (T2Calo), que operou na etapa rapida
de elétrons (FastCalo), para o respectivo espago de fase. A construgao do ensemble
de redes neurais inicia-se apos a fase de ajuste (treinamento) de todos os modelos
para as diversas topologias (Veja Apéndice D.2), sorteios (10), inicializagoes (10) e
espagos de fase (25) segundo o método de validagao cruzada descrito em 5.3.1. Em
um determinado espago de fase, apenas as melhores inicializagoes (redes com maior
indice SP no conjunto de validagdo em um determinado sorteio) para cada versao
foram avaliadas. A Tabela 6.9 apresenta os valores obtidos a partir da validacgao
cruzada no conjunto de validagao, utilizando as topologias selecionadas, apds ajustar
todas as redes treinadas no ponto de operacao (Pp) do critério mais restritivo (tight)
do algoritmo de referéncia (T2Calo), para todas as regides de espago de fase que
compoe a decisao do sistema.

Ao avaliar os resultados obtidos, para a grande maioria dos espagos de fase apre-
sentados, fica clara a evolugao sistematica na redugao do nimero de falsos candidatos
(F4) aprovados & medida que modelos de aprendizado profundo ou rasos sao combi-
nados com as variaveis de calorimetria, disponibilizadas pela etapa rapida, através
do treinamento de fusao. Em algumas regides, por exemplo, para um mesmo Pp,
essa reducao pode chegar em até 2x quando comparada com a referéncia atual do
trigger (v8). E possivel observar, ainda, que somente a inclusio das varidveis de ca-
lorimetria (v9) produz um efeito benéfico quando comparado ao antigo modelo (v8).
Por sua vez, a construcao de um modelo baseado em aprendizado profundo, através
de uma camada de representacao formada por redes convolucionais unidimensionais
(ou bidimensionais), alimentada somente pelos anéis de energia (v10 e v16) é capaz

de reduzir a rejeigao de falsos candidatos em relagao a referéncia atual (v8).
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Por fim, a combinacao desta tltima com as variaveis de calorimetria através
do treinamento de fusdo (v11) incorpora aos modelos profundos a capacidade de se
beneficiar, também, da informacao proveniente de outros algoritmos de reconstrugao
(ou outro espaco de entrada) conforme observado nos modelos rasos (v9). Ja na
Tabela 6.10 sao apresentados os valores obtidos pela validagao cruzada a partir
do critério menos restritivo (vloose) da etapa rapida do online. Por sua vez, as
Tabelas 6.11 e 6.12 apresentam, em valores acumulados, os ganhos em rejeicao para

os dois extremos de operacao avaliados.

Tabela 6.11: Eficiéncia integrada de todas regides do ensemble para as redes ajus-
tadas (em Pp) no critério de maior pureza (tight) da referéncia (T2Calo), para as
versoes alimentadas por todos os anéis. As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido (Fj)
foram medidas em dados de colisao de 2017 selecionados conforme em 5.2.2.1.

Pp[%] F4%]
Ref. 99.06 25.62
v8 (Cross Val.)  99.06+£0.00 1.334+0.03
v9 (Cross Val.)  99.064+0.00 0.87+0.00
v10 (Cross Val.) 99.06+£0.00 0.6540.01
v1l (Cross Val.) 99.05+£0.00 0.5540.01
v16 (Cross Val.) 99.06£0.00 0.6840.01

Tabela 6.12: Eficiéncia integrada de todas regides do ensemble para as redes ajus-
tadas (em Pp) no critério menos restritivo (vloose) da referéncia (T2Calo), para as
versoes alimentadas por todos os anéis. As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido (Fj)
foram medidas em dados de colisao de 2017 selecionados conforme em 5.2.2.1.

Pp[%)] F4%]
Ref. 99.67 78.68
v8 (Cross Val.)  99.67£0.00 2.7440.12
v9 (Cross Val.)  99.67£0.00 1.9540.09
v10 (Cross Val.) 99.67£0.00 1.3040.04
v1l (Cross Val.) 99.67£0.00 1.104+0.03
v16 (Cross Val.) 99.67£0.00 1.40+0.04

Todavia, embora os valores integrados apresentados apontem para uma supe-
rioridade da estratégia v11 em relacao as anteriores, deve-se considerar que o ex-
perimento, e a propria natureza energética do evento, impactam na resposta dos

modelos em cada espaco de fase.
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6.3.1.1 Emulagao das Cadeias

Para avaliar as estratégias discutidas anteriormente no sistema de filtragem on-
line, utilizou-se uma ferramenta de emulacao das cadeias de elétrons como forma de
estimar as curvas de eficiéncia para uma determinada sequéncia de trigger especifi-
cada. Para o calculo de eficiéncia na detecgao de elétrons, no sistema de filtragem
online, utilizou-se o método T&P para selecionar os possiveis candidatos provenien-

tes do decaimento de Z — ee.
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Figura 6.7: Eficiéncia emulada das cadeias de elétrons na saida do HLT medidas em
dados de de colisao de 2017 em funcao da energia transversa (a), posigdo em 7 (b),
energia transversa em alta energia (c) e o estimador de empilhamento (u) (d). A
eficiéncia foi medida em elétrons (ou poésitrons) probes do decaimento de Z usando
o método T&P baseado em dados. O elétron reconstruido offline deve estar dentro
da regiao de precisao do ATLAS (1,37 < |n| < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na sele¢ao
offline mais restrita (lhtight).

A Figura 6.7 apresenta as curvas de eficiéncia na detecgao de elétrons para a
cadeia €28 lhtight nod0 ivarloose em dados de colisao de 2017. Em (a) compare-
se as curvas de eficiéncia em funcao da energia transversa na regiao de anélise do
boson Z (0-100 GeV) para todas as estratégias emuladas. Nela, é possivel observar

que todas as estratégias emuladas obtiveram aproximada a mesma curva de eficiéncia
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em relagao a referéncia a tual (v8). Em (b) compara-se a eficiéncia em detecgao de
elétrons em cada uma das regides (em 7) do ATLAS. Novamente, todas as estratégias
avaliadas apresentaram o mesmo comportamento em relagao a referéncia atual. Por
sua vez, em (c) compara-se as curvas de eficiéncia em funcdo da energia transversa
até 800 GeV. Nela é possivel observar que, exceto para a referéncia (v8) e a cadeia
noringer, todas as estratégias obtiveram perdas em eficiéncia a partir de 200 GeV.
Para a estratégia v9 é possivel observar que o uso das (6) variaveis de calorimetria,
através da fusao de redes multicamada (MLP), introduziu perdas nas regides de mais
alta energia. Esse efeito pode ser explicado pelo fato de que nessa faixa de energia, o
elétron é capaz de penetrar até o calorimetro hadronico. Especificamente nesse caso,
as variaveis relacionadas as fragoes de energia, por exemplo o vazamento hadronico,
acabam perdendo sua capacidade de discriminagao em sinal. No caso da cadeia
noringer (vermelho), esse efeito ¢ mitigado pelo nao uso dos cortes em cima dessas
variaveis a partir de 90 GeV. Assim, ao incluir essas variaveis, em especial o f3,
na rede de fusao, introduziu-se, também, esse efeito de perda no modelo final. Por
fim, é possivel observar, também, que as quedas sao ainda mais acentuadas quando
as estratégias avaliadas utilizam as redes de convolugao unidimensional (v10 e v11)
e bidimensional (v16), alimentadas pelos anéis, para compor a resposta final do
modelo.
Tabela 6.13: Fronteiras para as regioes em n e Er empregada no ajuste dos modelos
e patamares de decisdo, considerando a regiao de alta energia (Er > 100 GeV). Um

total de 25 (30) regices de espagos de fase sao utilizadas para compor as fronteiras
de atuac@o dos modelos (patamares de decisao).

Regioes do ensemble e patamares de corte

Fronteira das Regides em Er [GeV|

15 20 30 40 50 o0
Fronteira das Regides em Er |[GeV]
15 20 30 40 50 100 00
Fronteiras das Regioes em |7]
0<|n <038 Barril
0.8 <|n| < 1.37 Barril Estendido
1.37 < |n| < 1.54 Crack
1.54 <|n| <2.37 Tampa
237<n <25 Final da Tampa

Como forma de mitigar essas perdas, optou-se por introduzir um novo patamar
de corte em energia com objetivo de manter a eficiéncia (Pp) nessa regiao. Assim,
para as regioes entre [50 — 100 — oo| GeV, em cada regiao de n, sera utilizada a
mesma rede neural com dois patamares de decisao diferentes. Contudo, sabe-se que
essa estratégia nao é 6tima, sendo, portanto, necessario uma rede especifica para

cada espago de fase e a remogao das variaveis confundidoras do T2Calo nas regioes
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de alta energia. Todavia, com a proximidade do inicio da Run &, optou-se por nao
retreinar modelos especificos para essas novas regioes. Assim, o ensemble de redes
neurais, em cada estratégia, sera composto por 25 redes neurais e 30 regioes de corte.
A Tabela 6.13 apresenta as fronteiras utilizadas para compor os espagos de fase do
ensemble e dos patamares de corte.

Apos introduzir o novo patamar de corte somente para as cadeias ringer, ex-
ceto para a estratégia v8 (referéncia), as assinaturas de trigger foram emuladas
novamente. A Figura 6.8 apresenta as curvas de eficiencia em FEp e 1 para a ca-
deia €28 lhtight nod( ivarloose para cada uma das estratégias discutidas anteri-
ormente. Em (b) é possivel observar que apos a introdu¢do do novo patamar de
ajuste, todas as estratégias mantiveram a mesma curva de eficiéncia em relacao a

referéncia atual (preto).
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Figura 6.8: Eficiéncia das cadeias de elétrons na saida do HLT, medidas em dados de
2017 obtidos por emulagao, em fun¢ao da energia transversa. A eficiéncia foi medida
em elétrons (positrons) probes do decaimento de Z usando o método T&P baseado
em dados. o elétron reconstruido offline deve estar dentro da regiao de precisao do
ATLAS (1,37 < |n| < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na selecao offline mais restrita
(Ihtight).

Avaliou-se, também, as curvas de rejeicao de falsos candidatos para as diversas
estratégias do NeuralRinger estudadas. Para selecionar os falsos candidatos, aplicou-
se a logica inversa do método T&P (onde o objeto elétron offline nao pode participar
de nenhum par de elétrons do decaimento de Z). Adicionalmente, exigiu-se que os
candidatos fossem reprovados pelo critério menos exigente do offline de elétrons
(lhvloose). A Figura 6.9 apresenta as curvas de rejeicao de falsos candidatos na
etapa rapida de calorimetria (FastCalo) operando na cadeia mais restritiva (€28 -
lhtight nod0 _ivarloose). Neste ponto de operagao (tight), observa-se um ganho em
rejeicdo ao utilizar a estratégia v11 (tridngulo cinza) na regido abaixo de 100 GeV
(a). Por outro lado, para a regido acima de 100 GeV (b), é possivel observar um

empate entre as técnicas v10 e v11, apresentado, ambas a melhor curva em rejeigao,
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seguida pela curva de rejeicao da estratégia v9. Aqui, todas as novas estratégias

apresentaram ganhos significativos em relagdo a atual estratégia (v8).
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Figura 6.9: Emulagao das curvas de rejeigao de falsos candidatos na saida do Fast-
Calo, medidas em dados de colisao obtidos no ano de 2017, em funcao da energia
transversa (a) abaixo de 100 GeV, energia transversa em alta energia (b) e posigao
em 7 (c). A rejei¢do foi medida em falsos candidatos a elétrons usando a logica
inversa do método T&P (o candidato a elétrons ndao pode participar de nenhum par
de elétrons do boson 7). Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem rejeitados pelo
critério menos exigente do offline de elétrons (lhvloose).

Em relacao ao extremo oposto de operagao, avaliou-se a cadeia el7 lhvloose -
nod0_L1EM15VHI com o objetivo de verificar o comportamento das diversas es-
tratégias no ponto de operagao menos restritivo (lhvloose). A Figura 6.10 apresenta
as curvas de rejeicao de falsos candidatos, para cada uma das estratégias, na etapa
rapida de calorimetria (FastCalo). Em (a) apresenta-se as curvas de rejeigao para a
regiao de energia abaixo de 100 GeV. Nessa faixa, é possivel observar que a estratégia
v11 possui os menores valores de aceitagao, exceto na faixa de [70, 100] onde existe
uma diferenga de aproximadamente 1%, para cima, em relagao a referéncia (verme-
lho). Por outro lado, em (b), as curvas de rejeigao de falsos candidatos apresentam
um comportamento diferente do observado no ponto de operacao mais restritivo

(tight). Nesse caso, as estratégias v10 e v11 apresentaram maior instabilidade. Por
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exemplo, para a faixa de energia de [100,400] GeV, ambas as estratégias operam
com valores de F4 maiores que a referéncia atual (vermelho). Por outro lado, a
estratégia v9 consegue manter-se, em toda faixa, abaixo da referéncia. Por fim, em
(c) observa-se que na regiao de maior precisao do calorimetro (|n| < 0,8), todas as
novas estratégias apresentaram uma melhor curva de rejeicao de falsos candidatos
(proxima de zero) em relacao a referéncia atual (vermelho). Especificamente nessa
regiao, todas as demais estratégias apresentam valores proximos ou idénticos. Por
outro lado, ao caminhar para as regides da tampa (|n| > 1,5) é possivel observar
que os modelos de convolu¢ao (v10 e v11) apresentam uma degradagao em suas
respostas. Nesse caso, apenas as estratégias v9 e v16 nao foram afetadas por essa

regiao, demostrando, inclusive, valores similares a referéncia.
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Figura 6.10: Emulacao das curvas de rejeicao de falsos candidatos na saida do
FastCalo, medidas em dados de colisao obtidos no ano de 2017, em fun¢ao da energia
transversa (a) abaixo de 100 GeV, energia transversa em alta energia (b) e posicao
em 7 (c). A rejeicdo foi medida em falsos candidatos a elétrons usando a logica
inversa do método T&P (o candidato a elétrons nao pode participar de nenhum par
de elétrons do boson 7). Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem rejeitados pelo
critério menos exigente do offline de elétrons (lhvioose).

Por fim, ao avaliar os dois extremos de operagao do sistema de filtragem online

é possivel concluir que a melhor estratégia, em especial para os pontos de operagao
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menos restritivos (maior Pp), é uma composigao de diferentes técnicas. Por exemplo,
para as cadeias vloose apresentadas na Figura 6.10, uma composicao de operagao
pode ser construida utilizando as estratégias v11 na regiao de precisao do calorimetro
(In] < 1,5) e a estratégia v9 para as regides da tampa. Por outro lado, para o
ponto de operagao mais restritivo (menor Pp), é possivel concluir que apenas uma

estratégia, por exemplo v11, é suficiente.

6.3.2 Abordagem Utilizando Metade da Informacao Anelada

A segunda abordagem apresentada utiliza-se de técnicas de fusao de informacao
e ou aprendizado profundo, combinadas com metade dos anéis de energia (50 anéis),
para reduzir o falso alarme (F4) do sistema de filtragem online (considerando sempre
a mesma probabilidade de detecgao). Apresenta-se a seguir os resultados referentes
aos ajustes dos modelos (v12 até v15), em dados de colisao de 2017, para os dois
extremos de operacao no sistema de filtragem online (tight e vioose).

Para permitir a comparacao entre os diferentes modelos, os valores de referéncia
(Pp) utilizados para ajustar o ponto de operagao das redes foram calculados a partir
da resposta do algoritmo de cortes lineares (T2Calo), que operou na etapa réapida
de elétrons (FastCalo), para o respectivo espago de fase. A construcao do ensemble
de redes neurais inicia-se apos a fase de ajuste (treinamento) de todos os modelos
para as diversas topologias (Veja Apéndice D.2), sorteios (10), inicializagoes (10) e
espagos de fase (25) segundo o método de validagdo cruzada descrito em 5.3.1. Em
um determinado espago de fase, apenas as melhores inicializagoes (redes com maior
indice SP no conjunto de validagao em um determinado sorteio) para cada versao
foram avaliadas. A Tabela 6.14 apresenta os valores obtidos a partir da validagao
cruzada no conjunto de validacao, utilizando as topologias selecionadas, apos ajustar
todas as redes treinadas no ponto de operacao (Pp) do critério mais restritivo (tight)
do algoritmo de referéncia (T2Calo) para todas as regides de espago de fase que
compoe a decisao do sistema. Incluiu-se, também, os valores de validacao cruzada
das estratégias equivalentes (v8—v12, v9—v13, v10—v14 e vl1—v15), discutidas
na Subsecao 6.3.1, a fim de comparar as diferengas entre as duas abordagens. Por
outro lado a Tabela 6.15 apresenta os valores de validacao cruzada no conjunto de
validacao apods ajustar as redes treinadas no ponto de operagao menos restritivo

(vioose).
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Por sua vez, as Tabelas 6.16 e 6.17 apresentam, em valores acumulados, os ga-
nhos em rejeicao para os dois extremos de operacao avaliados. Ao comparar-se os
valores médios de falso alarme de cada um dos pares é possivel observar que a abor-
dagem com metade dos anéis acrescenta ~1% de falso alarme em relacao a estratégia
equivalente (com a informagao completa dos anéis). No entanto, esse acréscimo em
falso alarme ainda é minimo dado que apenas metade da informagao esta sendo
utilizada®.

Tabela 6.16: Eficiéncia integrada de todas regioes do ensemble para as redes ajusta-
das (em Pp) no critério de maior pureza (tight) da referéncia (T2Calo), para todas

as versoes. As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido (F4) foram medidas em dados de
colisao de 2017 selecionados conforme em 5.2.2.1.

Pp[7)] Fal7]
Ref. 99.06 25.62
v8 (Cross Val.)  99.06+£0.00 1.334+0.03
v12 (Cross Val.) 99.05+£0.00 1.2840.02
v9 (Cross Val.)  99.06+£0.00 0.8740.00
v13 (Cross Val.) 99.06£0.00 0.9540.01
v10 (Cross Val.) 99.06+£0.00 0.6540.01
v14 (Cross Val.) 99.06£0.00 0.754+0.01
v1l (Cross Val.) 99.05£0.00 0.5540.01
v15 (Cross Val.) 99.06£0.00 0.6340.01

Tabela 6.17: Eficiéncia integrada de todas regioes do ensemble para as redes ajusta-
das (em Pp) no critério menos restritivo (vloose) da referéncia (T2Calo), para todas
as versoes. As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido (F4) foram medidas em dados de
colisao de 2017 selecionados conforme em 5.2.2.1.

Pp[7] Fa[7]
Ref. 99.67 78.68
v8 (Cross Val.)  99.67£0.00 2.7440.12
v12 (Cross Val.) 99.67£0.00 2.4940.09
v9 (Cross Val.)  99.67£0.00 1.9540.09
v13 (Cross Val.) 99.67£0.00 1.924+0.09
v10 (Cross Val.) 99.67£0.00 1.3040.04
v14 (Cross Val.) 99.67£0.00 1.524+0.04
v1l (Cross Val.) 99.67£0.00 1.104+0.03
v15 (Cross Val.) 99.674+0.00 1.24+0.03

9Embora ndo seja discutido a fundo neste trabalho, pode-se ainda propor uma reducdo no
armazenamento. Hoje, cada evento completo para assinatura de elétrons consome ~54kb/evento
onde os (100) anéis sdo responséaveis por 17% (~ 9, 2kb/evento) desse total. Assim, uma eventual
proposta de reducao na janela de reconstrugao poderia economizar aproximadamente 4,6kb/evento
caso fosse a ser implementada a nivel de reconstrucao.
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6.3.2.1 Emulagao das Cadeias

Para avaliar as estratégias discutidas anteriormente no sistema de filtragem on-
line, utilizou-se uma ferramenta de emulacao das cadeias de elétrons como forma de
estimar as curvas de eficiéncia para uma determinada sequéncia de trigger especifi-
cada. Para o calculo de eficiéncia na detecgao de elétrons, no sistema de filtragem
online, utilizou-se o método T&P para selecionar os possiveis candidatos provenien-

tes do decaimento de Z — ee.
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Figura 6.11: Eficiéncia das cadeias de elétrons na saida do HLT, medidas em dados
de 2017 obtidos por emulacao, em funcao da energia transversa. A eficiéncia foi
medida em elétrons (positrons) probes do decaimento de Z usando o método T&P
baseado em dados. o elétron reconstruido offline deve estar dentro da regiao de
precisao do ATLAS (1,37 < |n| < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na sele¢do offline mais
restrita (lhtight).

A Figura 6.11 apresenta as curvas de eficiéncia em detecgao de elétrons em fun-
¢ao da energia transversa (até 800 GeV) para a cadeia €28 lhtight nod0 ivarloose
em dados de colisdo de 2017. Em (a) é possivel observar que, exceto para a refe-
réncia atual (v8), sua equivalente com metade da informagao dos anéis (v12) e a
antiga referéncia de trigger (noringer), todas as estratégias apresentam perdas em
eficiéncia a partir de 200 GeV (conforme discutido para a Figura 6.8). Ainda, é
possivel perceber que apenas os modelos multicamada (MLP) alimentados por anéis
de energia (v8 e v12) foram capazes de manter sua eficiéncia constante em toda a
faixa de energia a partir de 100 GeV.

Como forma de mitigar essas perdas, optou-se por introduzir um novo patamar
de corte em energia (Tabela 6.13) com o objetivo de manter a eficiéncia (Pp) nessa
regido. Assim, para as regides entre [50 — 100 — oo[ GeV, em cada regiao de 7,
seréd utilizada a mesma rede neural com dois patamares de decisao distintos. Apos
introduzir os novos patamares de cortes, exceto para as estratégias noringer e ringer

(v8 e v12), todas as estratégias passaram a apresentar a mesma curva de eficiéncia
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(b) em relacao a referéncia atual (preto).

Avaliou-se, também, as curvas de rejeicao de falsos candidatos para as diversas
estratégias do NeuralRinger estudadas. Para selecionar os falsos candidatos, aplicou-
se a logica inversa do método T&P (onde o objeto elétron offline nao pode participar
de nenhum par de elétrons do decaimento de Z). Adicionalmente, exigiu-se que os
candidatos fossem reprovados pelo critério menos exigente do offline de elétrons
(lhvloose). A Figura 6.12 apresenta as curvas de rejeicdo de falsos candidatos na
etapa rapida de calorimetria (FastCalo) operando na cadeia mais restritiva (e28 -
lhtight nod0 ivarloose). Neste ponto de operagao (tight), observa-se um ganho em
rejeicio ao utilizar a estratégia v15 na regiao abaixo de 100 GeV (a). Por outro
lado, em (b), para a regidao acima de 100 GeV, é possivel observar um empate entre
as técnicas v14 e v15, apresentado, ambas a melhor curva em rejei¢ao, seguida pela

curva de rejeicao da estratégia v13.
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Figura 6.12: Emulagao das curvas de rejeicao de falsos candidatos na saida do
FastCalo, medidas em dados de colisao obtidos no ano de 2017, em fun¢ao da energia
transversa (a) abaixo de 100 GeV, energia transversa em alta energia (b) e posigao
em 7 (c). A rejeicao foi medida em falsos candidatos a elétrons usando a logica
inversa do método T&P (o candidato a elétrons ndo pode participar de nenhum par
de elétrons do boson 7). Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem rejeitados pelo
critério menos exigente do offline de elétrons (lhvioose).

133



Em relacao ao extremo oposto de operagao, avaliou-se a cadeia el7 lhvloose -
nod0 LI1EMI15VHI com o objetivo de verificar o comportamento das diversas es-
tratégias no ponto de opera¢ao menos restritivo (lhvloose). A Figura 6.13 apresenta
as curvas de rejeicao de falsos candidatos, para cada uma das estratégias, na etapa
rapida de calorimetria (FastCalo). Em (a) apresenta-se as curvas de rejei¢ao para a
regiao de energia abaixo de 100 GeV. Nessa faixa, é possivel observar que a estra-
tégia v15 possui os menores valores de aceitagao, exceto na faixa de |70, 100] onde

existe uma diferenca de aproximadamente 0.3%, para cima, em relacao a referéncia

(vermelho).
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Figura 6.13: Emulacao das curvas de rejeicao de falsos candidatos na saida do
FastCalo, medidas em dados de colisao obtidos no ano de 2017, em fungao da energia
transversa (a) abaixo de 100 GeV, energia transversa em alta energia (b) e posigao
em 7 (c). A rejeicdo foi medida em falsos candidatos a elétrons usando a logica
inversa do método T&P (o candidato a elétrons nao pode participar de nenhum par
de elétrons do boson 7). Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem rejeitados pelo
critério menos exigente do offline de elétrons (lhvioose).

No entanto, a estratégia v13 e v14 apresentam melhor estabilidade. Por outro
lado, em (b), as curvas de rejeigao de falsos candidatos apresentam um comporta-
mento diferente do observado no ponto de operagdo mais restritivo (tight). Nesse

caso, a estratégias v15 apresentara maior instabilidade. Por exemplo, para a faixa

134



de energia de [100,400] GeV, s estratégia opera com valores de F4 maiores que a
referéncia atual (vermelho). Ainda, a estratégia v14 consegue manter-se, em toda
faixa, abaixo da referéncia. Por fim, em (c) observa-se que na regiao de maior pre-
cisao do calorimetro (|n| < 0,8), a estratégia v15 apresentou valores de F4 maiores
que 6% enquanto todas as outras técnicas ficaram proximas ou abaixo da referéncia

(vermelho).

6.4 Impacto nas Demandas de CPU para Run 3

A atual estrutura de software do ATLAS, Gaudi/Athena, foi muito bem-sucedida
durante as Runs 1 e 2 do LHC [110]. No entanto, seu design de single-thread
tornou-se cada vez mais problemético uma vez que o ntumero de ntucleos de CPU
crescia e os recursos de memoria continuavam limitados. Para a Run 3, o software
responsavel por gerenciar toda a infraestrutura de trigger foi alterado para a versao
multi-thread'®. Nesta nova versao, o compartilhamento de recurso de meméria entre
nucleos permite um consumo de memoria mais inteligente. Assim, é possivel executar
diversos processos em paralelo com um consumo de memoria muito menor. Para
se adequar ao novo esquema de software, o algoritmo de tomada de decisao do
NeuralRinger precisou ser rescrito e otimizado para o formato multi-thread (e thread-
safe) do ATLAS. A primeira versdo do algoritmo de tomada de decisao (HYPO)
era dividida em duas etapas distintas: propagacao dos anéis pela rede neural e
armazenamento do discriminante em arquivo persistente; leitura do discriminante
e tomada de decisao através da aplicacao de um limiar de corte no discriminante
gerado na primeira etapa.

Desta forma, o tempo consumido para tomar uma decisao era composto majo-
ritariamente pelo tempo de gravagao do valor do discriminante (70ms/evento) no
sistema de gerenciamento de fluxo de dados do Athena e pelo tempo de propaga-
¢ao da rede neural totalmente implementada na linguagem C++. Para a Run 3, a
etapa de gravacao do discriminante foi removida e o codigo de propagacao da rede
foi substituido pela biblioteca de codigo aberto ONNX Runtime [111] da Micro-
soft. Esta opgao foi adotada devido as limita¢oes de modelos suportados pelo antigo
codigo de inferéncia (somente redes do tipo MLP) e pela facilidade em importar
modelos mais sofisticados, sem a necessidade de implementagao, para o interior do
framework de reconstrucao online. Para verificar o tempo de processamento das
inferéncias realizadas, dentro desse novo contexto, foram realizados trés testes.

O primeiro teste avaliou o tempo de inferéncia de uma rede neural multicamada

10Fste conceito de programacio exige que todo ele seja thread-safe. Ou seja, um pedaco de
codigo é dito thread-safe se ele apenas manipula estruturas de dados compartilhadas de uma forma
que garanta uma execugao segura através de varias threads ao mesmo tempo
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(v8) idéntica aquela utilizada durante a Run 2 na antiga biblioteca. Por sua vez, o
segundo teste avaliou o tempo de inferéncia dessa mesma arquitetura na biblioteca
ONNX. Por fim, o terceiro teste foi responséavel por estimar o tempo de inferéncia de
uma rede neural com arquitetura mais sofisticada (v11) através da nova biblioteca.
A Figura 6.14 apresenta os resultados do tempo de inferéncia para cada um dos
testes mencionados em dados de enhanced bias medidos separadamente em um noé

de computacao dedicado.
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Figura 6.14: Tempo de execucao em CPU para cada evento de cruzamento de pa-
cote para o algoritmo de teste de hipdtese do primeiro estégio de selecao da etapa
rapida de elétrons (FastCalo) na Run 3. Os tempos foram medidos em um no de
computacao dedicado em dados de enhanced bias. Em amarelo: tempo de inferéncia
da arquitetura neural idéntica aquela utilizada em 2018 empregando a biblioteca da
Run 2. Em vermelho: tempo de inferéncia da arquitetura neural idéntica aquela
utilizada em 2018 empregando a biblioteca ONNX. Em preto: tempo de inferén-
cia de uma arquitetura neural mais sofisticada (v11) que aquela utilizada em 2018
empregada na biblioteca ONNX (Run 3).

E possivel observar que o tempo de inferéncia da biblioteca da Run 2 (amarelo)
é, em média, aproximadamente 2x menor que o da biblioteca de inferéncia da Run &
(vermelho). Esse comportamento é esperado uma vez que a biblioteca ONNX foi
projetada para uso geral (ou genérica). Por outro lado, a antiga biblioteca foi total-
mente implementada para operar somente em arquiteturas multicamada (MLP). Ou
seja, o custo de inferéncia é proporcional ao grau de generalizagao utilizado na im-
plementacao da biblioteca. Por sua vez, para o pior caso, a estratégia v11 que possui
a arquitetura de rede neural mais sofisticada, apresenta um aumento de ~4x em
relagdo a estratégia atual (v8) utilizando a mesma biblioteca de inferéncia (ONNX).

Contudo, é importante mencionar que durante a Run 2 (Athena single-thread),
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o tempo de tomada de decisao do algoritmo completo do NeuralRinger era mais
exigente (até 0,14 ms/evento). Ainda, grande parte desse tempo era gasto com a
gravagao do discriminante no sistema de arquivos (Veja em C.1.4). Por outro lado,
para a Run 3, esse tempo foi reduzido para 0,00274ms/evento. Ou seja, mesmo
para o pior caso, onde o tempo estimado é de 0,02078ms/evento, esses valores sao
muito menores que os medidos no antigo teste de hipotese da Run 2. Além da
abordagem de redes neurais na etapa rapida de elétrons, hoje, é esperado o uso de
redes profundas na etapa de precisdo do HLT (ultimo estégio) em substitui¢ao a an-
tiga estratégia LH. Diferente do NeuralRinger que utiliza a biblioteca ONNX para
realizar a inferéncia, o algoritmo DNN (Deep Neural Network),como é chamado a
nova estratégia, ¢ implementado pela biblioteca lwtnn [112]. Utilizando o mesmo
conjunto de dados, observou-se que o tempo de inferéncia, em média, para o algo-
ritmo DNN ¢é de 0,200ms. Ou seja, uma ordem de grandeza maior que o pior caso
do NeuralRinger na etapa rapida.

Ainda, deve-se atentar que mesmo para o pior caso do NeuralRinger, o tempo de
inferéncia é muito menor que o tempo de time-out da etapa rapida, sendo, por tanto,
praticamente desprezivel quando comparado aos diversos algoritmos de reconstrucao
e (ou) tomada de decis@o implementados na sequéncia de elétrons. Assim, contata-se
que o uso das estratégias apresentadas, até agora, é perfeitamente plausivel dentro
do ambiente de filtragem online do ATLAS.
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Capitulo 7

Ambiente de Simulacao e

Reconstrucao de Eventos

As colisbes de particulas de alta energia podem produzir uma grande variedade
de estados finais. Detectores altamente sofisticados sao projetados para detectar
e medir com precisao as particulas originadas de tais colisbes. As colaboragoes
experimentais geralmente contam com a geragao de eventos de Monte Carlo (MC)
para projetar e otimizar estratégias de analise especificas. Sempre que tais estudos
exigem um alto nivel de precisao, as intera¢oes de particulas de longa duragao com o
conteudo de matéria do detector sdo totalmente simuladas com o pacote Geant [113],
a resposta eletronica é emulada por rotinas dedicadas e os observaveis finais sao
reconstruidos por meio de complexos algoritmos. Em grande parte dos simuladores
de eventos, a emulagao da eletronica e a observagao desses eventos sao realizadas
por complexos frameworks de reconstrugao de eventos de colisao.

Na grande maioria dos experimentos de altas energias de grande porte, como os
experimentos ATLAS e CMS, por exemplo, a simulagao de eventos é realizada pe-
los frameworks de reconstrucao. Esses ambientes sao desenvolvidos para permitir a
reconstrugao e observacao dos eventos através de simulagao de Monte Carlo, dispo-
nibilizada pelo Geant, ou através de colisao (dados reais) obtidos pelos milhares de
canais de leitura instalados nos detectores de particulas do experimento. Todavia, a
complexidade do experimento é diretamente proporcional a complexidade envolvida
na construcgao desses ambientes de simulagao e reconstrugao. Ainda, a quantidade de
algoritmos utilizados em cada etapa, a quantidade de dependéncias de ferramentas
e a dificuldade de uso desses ambientes, muitas vezes restrito a um pequeno grupo
de pessoas especializadas, tornam bastante custoso o desenvolvimento de novas téc-
nicas de reconstrucao, ou selecao de eventos, pela comunidade cientifica de fisica de
altas energias.

Este capitulo iré cobrir os principais ambientes de simulacao e reconstrucao de

eventos utilizados pelos experimentos mais modernos da atualidade. Ainda, sera
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proposto um novo ambiente de simulacao e reconstrucao de eventos, inspirado nos
frameworks mais modernos, com o objetivo de ser de facil uso, manutencao e expan-
sao pela comunidade académica (alunos, professores e pesquisadores). Por fim, a
uniao de todos esses ingredientes tera como propoésito incentivar o desenvolvimento
de novas estratégias (provas de conceito), ou estudos, dentro de um ambiente contro-
lado, que poderao ser utilizados como base para novos estudos ou implementagoes
dentro dos ambientes de uma colaboragao experimental como o ATLAS ou CMS.
A Se¢ao 7.1 ird descrever os principais ambiente de simulagdo e reconstrugao
de eventos na Fisica de Altas Energias. Em 7.1.1 serd apresentado o ambiente de
simulagao completa adotado pelo experimento ATLAS. Em 7.1.2 serd abordado o
framework Delphes, que utiliza um método de simulagao parametrizada, de baixo
custo computacional, diferente do Geant, para simular eventos em um experimento
genérico. Por sua vez, em 7.1.3 serd apresentado diversos trabalhos na area de
inteligéncia computacional que utilizam redes neurais para simular eventos, de forma
rapida, em contrapartida ao atual estado da arte, o Geant. Por fim, a Secao 7.2
ir4d apresentar uma nova proposta de ambiente de simulacao completa, baseada no
Geant, e reconstrucao de eventos em um detector de proposito geral inspirado nos

sistemas de calorimetria do experimento ATLAS.

7.1 Os Principais Ambientes de Simulacao e Re-
construcao de Eventos Na Fisica de Altas Ener-
gias

Nesta segao serao apresentados os principais frameworks e trabalhos realizados
na area de fisica de altas energias para a simulagao de eventos em experimentos reais,
como o ATLAS, e genéricos. Seréd dado uma maior énfase as técnicas de simulagao em
sistemas de calorimetria. Ainda, sera discutido, também, os principais trabalhos na
area de simulacao rapida de eventos, em calorimetria, em contrapartida a simulagao
completa, de maior custo computacional, realizada pelo pacote Geant, atual estado

da arte em simulagoes de Monte Carlo.

7.1.1 Simulacao Completa e Reconstrucao de Eventos no Ex-
perimento ATLAS

No contexto do experimento ATLAS, os requisitos bésicos exigidos pelos fisicos
para realizarem suas tarefas ¢ um conjunto de programas e ferramentas para realizar
simulagoes de eventos, reconstrugoes, sele¢ao de eventos, visualizagao e outros. Além

de um conjunto de ferramentas que permitam a escrita de programas de anéalise e
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monitoramento dos dados obtidos. Ainda, esse conjunto de ferramentas deve ser
algo facil de usar e extremamente flexivel. Para suprir esses requisitos, a colaboragao
desenvolveu o framework de reconstrugao Athena [114]. Sendo grande parte de sua
arquitetura herdada do framework de proposito geral Gaudi [115], originalmente
desenvolvido para o LHCb. Por ser um ambiente totalmente modularizado, o Athena
permite isolar o usuéario de detalhes nao necessarios (outros servigos e interfaces).

Assim, os principais beneficios desta abordagem sao:

e Flexibilidade: Permite que o usuario conecte os diferentes componentes! de

diferentes maneiras para desempenhar diferentes tarefas;

e Simplicidade: Softwares utilizados para acessar, por exemplo, uma base de
dados, sao normalmente complexos de serem desenvolvidos e entendidos. To-
davia, a maioria dos detalhes sao pouco interessantes para um usuario que
deseja simplesmente ler dados e salvar seus resultados. Desta forma, um com-
ponente para acessar dados pode ser desenvolvido de forma a fornecer somente
a funcionalidade desejada, abstraindo, assim o usuério de qualquer detalhe
intrinseco ao servigo solicitado. Além disso, a interface (conjunto de méto-
dos visiveis para o usuario) para este componente (ou servi¢o) continuaria a
mesma, independente da tecnologia de armazenamento utilizada pela base de

dado do exemplo;

e Robustez: Todos os moédulos e servigos devem ser isolados e possuirem uma
interface bem definida e conhecida. Permitindo assim, o desenvolvimento por
um grande numero de colaboradores e alteracao de tecnologia sem que um
usuario, que utilize um determinado servico, precise sequer saber desta mu-

danca;

7.1.1.1 Visao Geral do Athena

O proposito do ambiente Athena, implementado em C+-, é fornecer uma infraes-
trutura que preencha tais requisitos mencionados. Ainda, o Athena deve prover uma
comunicagao para a linguagem Python [116], que é utilizada para a configuragao dos
algoritmos de reconstrugao de eventos e condigoes do experimento. Normalmente
esse conjunto de configuracoes necessarias para executar o Athena sao colocados em
um arquivo, ou conjunto arquivos, chamado de Job Options, ou opgoes de trabalho
e podem ser facilmente adaptados ou alterados sem a necessidade de compilagao.

Por ser um ambiente de propoésito geral, este deve cobrir alguns modos de operacao,

INo contexto de engenharia de software, os componentes permitem a execucdo de um determi-
nado servigo pelo cliente. Os servicos oferecidos por um componente sao disponibilizados através
de uma interface conhecida.

140



divididos através de versoes ou releases, contento determinados pacotes ou ferra-
mentas, dependendo do seu objetivo. Nesse sentido, trés grupos de versoes podem

ser citados:

e Versao de simulagao: Esta versao do Athena é desenhada especificamente
para a simulagao de eventos de Monte Carlo através dos modulos do Pythia,
Geant e digitalizacao (emulagao da eletronica do detector). Além de conter
todas as etapas de reconstrucao de eventos, normalmente utilizadas nas demais

Versoes;

e Versao para colisao: Esta versao do Athena é utilizada especificamente para
atuar nas maquinas dedicadas ao processamento do sistema de filtragem de
alto nivel (HLT) do ATLAS. Diferente da versao de simulagao, que recebe a
interacao da particula com o material do detector e digitaliza essa informacao
para gerar o sinal eletronico dos sensores, essa versao recebe os sinais ele-
tronicos dos sensores diretamente do nivel 1 de filtragem, através do DAQ), e
processa essas informacoes utilizando os algoritmos de reconstrucao de eventos

para a filtragem online;

e Versoes extendidas: Além das versoes citadas, o Athena possui extensoes

dedicadas a analise fisica e derivacao®.

7.1.1.2 Cadeia de Simulagao

Especificamente no contexto de simulacao de eventos, alguns dos principais pa-

cotes disponibilizados pelo Athena sao:

e Pythia: O Athena prové interface para o Pythia [117]. Este modulo realiza
simulagoes de colisoes por Monte Carlo. O processo de simulacao grava as
informagoes dos eventos de colisao em um registro especifico que é utilizado

na etapa de reconstrugao;

e Geant: O Geant/? [113] ¢ um conjunto de ferramentas que permitem simular
a interagao das particulas com a matéria. Nesta etapa sao calculados os depo-

sitos de energia deixados pelas particulas através do material do detector. O

20s dados brutos (armazenados de colisdes passadas) passam por derivagdes para a geragao de
conjuntos de dados especificos e pré-selecionados para uma aplicagao. A geragao de derivagoes é
extremamente importante para reduzir a banda e processamento de eventos desnecessarios. Por
exemplo, o reprocessamento dos dados de 2016, em formato de analise, contém 1,1 PB, enquanto
sua derivagdo EGAM-1, por exemplo, equivale a somente & 12 TB desses dados. Por esse motivo,
o Athena possui uma versao dedicada a essa tarefa.

30 Geant) (Geometry and Tracking), citado apenas como Geant neste trabalho, é um conjunto
de ferramentas computacionais para simulacdo do transporte da radiacdo por métodos MC. E o
sucessor da série Geant de software toolkits desenvolvida pelo CERN e o primeiro c6digo MC a usar
programacao orientada a objeto (C++). Seu desenvolvimento, manutengao e suporte ao usuario
sao realizados pela Geantj Collaboration.
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processo de propagacao do chuveiro de particulas é considerado de alto custo
computacional podendo demandar, dependendo do tipo de evento e processo

simulado, uma longa duracao.

Por integrar esses dois pacotes, a simulacao de eventos, no Athena, seque uma
logica de execugao bem definida. A Figura 7?7 representa as etapas de simulagao

utilizadas pelo Athena para gerar os eventos produzidos pela simulacao de Monte
Carlo.

{ Event Generation J

Detector volume

particles

y

{ Detector Simulation Jﬁ—

energy deposit (hits)

I' —| Rootification

Digitalization )
[ J cells Reconstruction features

Figura 7.1: Etapas de simulagao de eventos, de forma simplificada, realizadas pelo
framework Athena. A fase de simulacao do detector e propagacao do evento, assi-
nalado em vermelho, representam a etapa de maior custo computacional da cadeia
de simulagao. A tltima etapa (Rootification) representa a fase de anélise onde as
informacgoes produzidas pela etapa de reconstrucao sao armazenadas em arquivos
compativeis com o formato ROOT.

Apos realizar a geragao de eventos de colisao através do modulo do Pythia (etapa
1), essas particulas sao propagadas pelo material dos detectores do ATLAS simula-
dos pelo modulo do Geant (etapa 2). A passagem de uma determinada particula
pela matéria é simulada utilizando métodos de Monte Carlo e a informagao deixada
pela interacdo da particula com matéria do detector ¢ armazenada® . Como o detec-
tor real é composto por um conjunto de sensores com granularidades pré-definidas,
é necessario contabilizar a energia total depositada, através da soma das energias
deixadas pela passagem das particulas, em um determinado volume dentro do de-
tector. Tomando como exemplo um calorimetro e sua menor unidade de medida, a

célula, nesta etapa é contabilizada a energia total depositada, pela simulacao, em

40 deposito de energia, em uma determinada posi¢ao (z,y,2), deixada por uma particula, em
um tempo ¢, que interagiu com um determinado material do calorimetro pode ser calculada pela
diferenga entre os estados inicial (pre) e final (pos) obtidos pelo Step (G4Step) atual. O somatorio
das energias depositadas, para cada particula que atravessa um determinado volume, por exemplo
uma, célula no calorimetro, forma um hit.
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um volume de mesmo tamanho e posicao de uma determinada célula do calorimetro.
Este processo ¢é repetido para todas as células, ou sensores (regioes), dos detectores
simulados. A proxima etapa realizada pelo framework, apos contabilizar as energias
em cada um dos sensores utilizados (hits) produzidos pela simula¢do do moédulo do
Geant, é a digitalizagao.

A etapa de digitalizagdo (etapa 3) é composta pela emulacao da eletrénica do
conjunto de sensores, por exemplo as células, que compoem os detectores. Essa
emulacao é dada pela emulagao do pulso eletronico caracteristico, conhecido, e pela
energia depositada no sensor. Apods a geracao do pulso eletronico, é utilizado um
estimador de energia que ird contabilizar a energia depositada no sensor levando
em consideracao o sinal eletronico. Por fim, essas informacgoes sao disponibilizadas
para as demais etapas de reconstrucao (etapa 4) que irao prover informagoes de alto
nivel (descritivas) sobre o evento e armazené-las em formato persistente para anélise
ou estudos especificos (etapa 5). Uma outra caracteristica importante, presente na
etapa de digitalizagao, que sera discutida posteriormente, é a simulagao do empilha-
mento out-of-time e in-time. Vale lembrar que as etapas discutidas aqui representam
uma versao simplificada da cadeia de processamento de simulacao, desempenhada
pela colaboragao ATLAS, que possui muitas outras etapas intermediarias nao men-

cionadas.

7.1.2 Simulagao Rapida de Eventos Em Experimentos Gené-

ricos Utilizando O Framework Delphes

As colisoes de particulas de alta energia podem produzir uma grande variedade
de estados finais. Detectores altamente sofisticados sao projetados para detectar e
medir com precisao as particulas originadas de tais colisdes. As colaboracoes experi-
mentais geralmente contam com a geracao de eventos de Monte Carlo para projetar
e otimizar estratégias de analise especificas. Sempre que tais estudos exigem um alto
nivel de precisao, as interagoes de particulas com o contetido de matéria do detector
sao totalmente simuladas com o pacote Geant, a resposta eletronica é emulada por
rotinas dedicadas e os observaveis finais sao reconstruidos por meio de complexos
algoritmos. Para lidar com as limitagoes de recurso computacional e, ainda, permitir
a simulagao de grandes amostras, as colaboragdes do LHC desenvolveram técnicas
de simulagao réapida [118-120] que s@o duas a trés ordens de magnitude mais rapidas
do que as simulacoes completas baseadas no Geant.

Ainda, esses procedimentos requerem experiéncia e a implantagdo de recursos
de computagao em grande escala que podem ser manipulados apenas por grandes
colaboragoes. Para a maioria dos estudos fenomenoldgicos, esse nivel de complexi-

dade nao é necesséario e uma abordagem simplificada, com base na parametrizagao
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da resposta do detector, é geralmente boa o suficiente. Em 2009, o framework
Delphes [121] foi projetado para atingir tal objetivo. O framework Delphes toma
como entrada a saida do gerador de eventos mais comum, por exemplo o Pythia, e
executa uma simulacao rapida e realista de um detector de uso geral previamente
configurado pelo o usuério. Para fazer isso, as particulas que emergem das colisoes
sao propagadas pelos calorimetros dentro de um campo magnético uniforme paralelo
a direcao do feixe.

Em um de seus experimentos genéricos, disponibilizado por padrao, o framework
Delphes é capaz de simular a resposta de um detector composto por um detector in-
terno de tragos, calorimetros eletromagnéticos e hadronicos e um sistema de miuons.
Todos sao organizados concentricamente com uma simetria cilindrica em torno do
eixo do feixe. O usuério pode especificar o volume ativo do detector, a segmentacao
do calorimetro e a for¢a do campo magnético uniforme. Por simplicidade, apenas

os sistemas de calorimetria, do framework Delphes serao descritos, em detalhes.

7.1.2.1 Estimacgao de Energia nos Calorimetros

O primeiro passo realizado pela Delphes é a propagacao de particulas dentro de
um campo magnético axial uniforme paralelo a direcao do feixe. O campo magnético
atua dentro do volume do detector de tragos. Se a particula for neutra, sua trajetoria
é uma linha reta do ponto de producao até uma célula do calorimetro. Se estiver
carregado, segue uma trajetoria helicoidal até atingir os calorimetros. Particulas que
se originam de um ponto fora do volume do rastreador sao ignoradas. Particulas
carregadas tém uma probabilidade definida pelo usuario de serem reconstruidas
como tracos no interior do volume do detector interno. Uma resolucao angular
perfeita nas trilhas é assumida, portanto, apenas uma degradacao na norma do vetor
de momento transversal é aplicada no estagio de propagacao das particulas. Esta
hipotese é valida para a maioria dos detectores de particulas. Quanto a eficiéncia
de rastreamento, as resolugoes de energia e momento podem ser especificadas pelo
usuario e dependem do tipo de particula, momento transverso e pseudorapidez.

Apos sua propagacao no campo magnético, as particulas atingem os calorimetros.
O calorimetro eletromagnético (ECAL) é responsavel por medir a energia de elétrons
e fotons, enquanto o calorimetro de hadrons (HCAL) mede a energia de hadrons
carregados e neutros. No Delphes, os calorimetros possuem segmentacao finita em
pseudorapidez e angulo azimutal (7, ¢). O tamanho das células pode ser definido
em um arquivo de configuracao. Por simplicidade, a segmentacao é uniforme em ¢ e,
por razoes computacionais, a mesma granularidade para ECAL e HCAL é aplicada.
A coordenada do depdsito de energia do calorimetro resultante, a torre (ECAL e
HCAL), é calculada como o centro geométrico da célula.

As particulas que atingem os calorimetros depositam uma fragao fixa de sua
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energia nas células ECAL (fgcar) € HCAL (fgcar) correspondentes. Visto que
ECAL e HCAL estao perfeitamente sobrepostos, cada particula atinge uma célula
ECAL e uma célula HCAL. As células ECAL e HCAL resultantes sao agrupadas em
uma torre do calorimetro. Por padrao, elétrons e fétons deixam toda sua energia em
ECAL (fgcar = 1). Embora em um detector real hadrons estaveis depositem uma
fracao significativa de sua energia no ECAL, no Delphes assume-se que toda a sua
energia ¢ depositada no HCAL (fgcar = 1). Ainda, particulas como Kaons tém
vida 1til finita, mas sao considerados estaveis pela maioria dos geradores de eventos.
Todavia, ao invés de decompor essas particulas, considera-se que elas compartilham
seu deposito de energia entre ECAL e HCAL (fgcar = 0,3 e fyoar = 0,7 foram
escolhidos de acordo com os produtos de decaimento dominantes de tais particulas).
Mions, neutrinos e neutralinos, nao depositam energia nos calorimetros. Os valores
apresentados sao fornecidos por padrao, todavia, o usuario é capaz de alterar as
fragoes de energia, para cada particula, através de um arquivo de configuracao.

A resolucao dos calorimetros nao depende do tipo da particula e é parametrizada

em termos da energia da particula incidente e sua pseudorapidez:

o(E,n) = E\/(i\/%))2 + (%)2 + C(n)? (7.1)

Onde S, N e C representam o termo estocastico, o ruido e a constante respecti-

vamente. A energia dos depdsitos eletromagnéticos e hadronicos sao obtidos através

de uma distribuicao log-normal. O valor final da energia da torre é calculado como:

Erower = Z InN(fecar-E,opcac(E,n)) + MmN (facar-E, ouacac(E,n))

partculas

(7.2)

A energia de cada particula, que atinge uma determinada torre, é totalizada
através do somatorio de energia dessa torre. In N (m, s) é a distribuigao log-normal
com média m varidncia s. Os parametros cgcar, € ogcar sao as resolugoes do ECAL
e HCAL respectivamente, definidas na equagao 7.1. Uma torre do calorimetro tam-
bém é caracterizada por sua posi¢ao no plano (7, ¢), dada pelo centro geométrico
da célula correspondente. As torres de calorimetro sao, junto com os tracos produ-
zidos pelo detector interno, ingredientes cruciais para reconstruir elétrons e fétons
isolados, bem como objetos de alto nivel, como jatos e a energia transversa ausente.
Essas informacoes elementares sao armazenadas em um arquivo do tipo ROOT e
podem ser utilizas, pelo usuario, para reconstruir um evento através de um conjunto

de algoritmos de reconstrucao e identificagao.

145



7.1.3 Simulagao Rapida de Eventos Em Experimentos Gené-

ricos Utilizando Redes Neurais

A modelagem baseada em fisica (simulagdo completa) de chuveiros de particu-
las em calorimetros com o Geant, como o estado da arte, é a parte mais exigente
computacionalmente de todo o processo de simulacao e pode levar minutos por
evento em plataformas de computagao distribuida de alto desempenho. A produ-
¢ao de resultados fisicos é frequentemente limitada pela auséncia de simulacao de
Monte Carlo adequada, e o aumento da luminosidade no LHC apenas agravara o
problema. Por exemplo, os experimentos ATLAS e CMS na fase de alta lumino-
sidade do LHC (HL-LHC) verao, cada um, cerca de 3 bilhdes de eventos de pares
de quarks top [122, 123]. Ou seja, para uma incerteza estatistica significativamente
abaixo da incerteza dos dados, centenas de bilhoes de eventos simulados seriam ne-
cessarios para a realizacao dos estudos nessas condi¢oes. Todavia, isso nao é possivel
usando técnicas completas de simulacao de detector com os recursos computacionais
existentes. Atualmente, a simulacdo MC completa ocupa 50-70% dos recursos com-
putacionais dos experimentos em todo o mundo, o equivalente a bilhoes de horas de
CPU por ano [124, 125].

A relevancia da etapa de simulac¢ao do calorimetro desencadeou o desenvolvi-
mento de solugoes de simulagao aproximadas e rapidas para mitigar sua complexi-
dade computacional. Técnicas de simulacao rapida contam com chuveiros parame-
trizados [126], como as utilizadas pelo framework Delphes, para flutuagoes e tabelas
de consulta para interagoes de baixa energia [121, 127]. Para muitas aplicagoes,
essas técnicas sao suficientes. No entanto, anélises que utilizam a estrutura deta-
lhada de chuveiros para identificacao de particulas, bem como calibragao de energia
e direcao podem nao ser capazes de confiar nessas abordagens simplificadas. Para
capturar essas estruturas, as simulagoes de eventos baseadas em redes neurais, in-
cluindo GANs (Generative Adversarial Neural Networks) [128], auto-encoders [129]
e adversarial auto-enconders [130] tem sido estudadas em diversas areas da ciéncia,
como cosmologia [131], fisica de materiais condensada [132] e oncologia [133| como
alternativa aos métodos parametrizados.

No contexto da calorimetria, em [134, 135] é apresentado a viabilidade de um
modelo de simulag@o, baseado em GAN, para permitir a simulagao rapida, e com
alta fidelidade, de chuveiros de particulas em um calorimetro eletromagnético ge-
nérico. Os estudos realizados utilizaram dados de simulacao completa, através do
pacote Geant, em um calorimetro genérico de parede com trés camadas, e diferen-
tes granularidades (células), para produzir os dados necessarios para o processo de
aprendizagem do modelo. O processo de simulagao completa consistiu em disparar

diferentes tipos de particulas, com determinadas faixas de energia, no centro do ca-
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lorfmetro. Para compor os dados de treinamento foram simuladas trés categorias
de particulas: e*, v e 7. O método de aprendizagem empregou a informacao das
células das trés camadas (uma imagem bidimensional para cada camada) e a energia
total do evento durante o treinamento adversarial. Ao final do treinamento, as redes
geradoras (uma para cada particula) foram capazes de produzir fielmente os depo-
sitos de energia das particulas, dado uma energia em GeV do evento, nas camadas
do calorimetro eletromagnético. Quando comparado o tempo de simulacao, a rede
geradora foi capaz de produzir um evento completo em 14,50 ms contra 1772 ms da
simulac¢ao completa (Geant).

Com o sucesso dessas abordagens, o proprio ATLAS [136] tem investido em es-
tudos dedicados a simulacao rapida de eventos com redes neurais como forma de
reduzir o tempo de processamento das simulagoes. Todavia, é importante menci-
onar que essas estratégias ainda necessitam da simulacao completa para produzir
os dados necessarios para o processo de aprendizagem dos modelos. Por fim, uma
vez treinadas, as redes podem ser integradas aos frameworks de reconstrucao ja
existentes, por exemplo o Athena ou o proprio Geant, para reduzir o tempo de

processamento e o custo computacional durante a simulacao dos eventos.

7.2 Lorenzetti: Um Framework de Reconstrucao
e Simulacao de Particulas em Um Calorimetro

(Genérico

Atualmente, o uso dos ambientes completos de simulagao e reconstrucao de even-
tos no contexto da fisica de altas energias, em detectores de particulas, estao restritos
a um grupo de pessoas especialistas. Ainda, mesmo para aqueles que trabalham na
area, e tenham acesso a esses ambientes, existe uma grande dificuldade em utiliza-
los. Com o objetivo de promover uma simulacao completa de eventos, somente em
calorimetria, para estudos que necessitem de informacoes mais elementares, geral-
mente nao disponibilizadas pelas colaboragoes oficiais, como as células, optou-se por
construir um simulador de eventos, inspirado nos frameworks de reconstrucao mais
modernos, de forma a permitir a comunidade académica um melhor acesso a essas
informacoes para a realizagao de novos estudos. Por fim, esses estudos, antes im-
possibilitados pela auséncia de informacao, poderao ser utilizados como base para
novas propostas, ou argumentos, dentro dos experimentos como ATLAS e CMS.
Nesse sentido, o autor deste trabalho, em colaboracao com diversos pesquisadores
(Brasil e Franca), desenvolveu um framework de reconstrucao de eventos de colisao,
chamado de Lorenzetti [137].

Inicialmente projetado, em meados de 2019, para simular a propagacao de even-
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tos através de um calorimetro eletromagnético de parede (em formato de cubo) para
estudos de estimagao de energia inspirado em [134], sendo posteriormente estendido
para um calorimetro eletromagnético e hadrénico genérico baseado nas especificagoes
do ATLAS [5]. Recentemente, com a inclusdo dos moédulos de emulacdo da eletro-
nica das células (digitalizacao) e estimagao de energia para a simula¢do do efeito
de empilhamento de sinal (in-time e out-of-time), o simulador tornou-se capaz de
fornecer uma simulacao ainda mais realistica e atual, em relagao aos experimentos
mais modernos de fisica de particulas. Esta secao sera dedicada a apresentar todas

as especificacoes fornecidas pelo gerador de eventos desenvolvido por este trabalho.

7.2.1 Caracteristica Gerais do Simulador

O simulador de eventos foi desenvolvido baseado nas tecnologias utilizadas pelos
frameworks de reconstrucao e simulacao dos experimentos de colisao de particulas
mais modernos como ATLAS e CMS. Baseado na cadeia de simulagao e reconstrugao
de eventos discutida na Subsecao 7.1.1, o gerador de eventos foi concebido entorno

de trés nucleos bem estabelecidos:

e Nicleo do Pythia (P8Kernel): Responsavel por todas as interfaces e ferra-
mentas (wrappers) necessarias para a geragao de particulas com a ferramenta
Pythia. A criagao deste nucleo tem como objetivo abstrair o usuéario de todas

as diretivas e configurac¢oes necessarias para utilizar o modulo de Pythia;

e Nucleo para o Geant (G4Kernel): Embora seja adotado extensamente
pela comunidade académica como a principal ferramenta de simulagao da pas-
sagem de particulas pela matéria (detector) usando métodos de Monte Carlo,
seu uso nao ¢ trivial. Este niicleo é responsavel por abstrair toda a logica de
construcao e etapas de simulacao a nivel de usuario. Nesse sentido, um usuério
que deseja testar um novo algoritmo de reconstrucao ou estimacao de energia,

por exemplo, nao precisa interagir com as camadas do Geant.

e Nicleo de Reconstrugao (GaugiKernel): Inspirado no Gaudi [115], este
ntcleo tem como objetivo fornecer as principais interfaces e servigos para os

algoritmos de reconstrucao a nivel de usuério.

Em termos gerais, o processo de simulacao se inicia através de um conjunto de
ferramentas, disponibilizadas ao usuério, para a geracao de determinados proces-
sos fisicos estabelecidos (elétrons, fétons ou decaimentos conhecidos). Os eventos
gerados pelo Pythia sao armazenados em uma estrutura de arquivo definida e dis-
ponibilizada ao usuario para a etapa de propagacao e reconstrugao. Para simular os

eventos gerados através de um volume conhecido, o usuério deve disponibilizar para
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o framework um conjunto de arquivos® contento as especificacoes dos calorimetros
(material, geometria e dimensoes) que serao utilizados, pelo Geant, para propagar os
eventos (particulas). Atualmente, o framework de reconstrugao fornece, por padrao,
um conjunto de calorimetros baseados nas especificagoes técnicas do experimento
ATLAS [5]. Todavia, ¢ possivel fornecer outros detectores. O modelo de execugao
do framework contempla trés modos de operacao. O primeiro utiliza o Pythia para
gerar os eventos de interesse que serao processados pela cadeia de simulagao. O
segundo utiliza o nicleo do Geant, através do moédulo RunReconstruction, para exe-
cutar os algoritmos de reconstrucao. Por fim, o terceiro modo de operagao utiliza
um modulo standalone, chamado de ComponentAccumulator, para ler um determi-
nado evento e processar uma, cadeia de reconstrucao previamente configurada, sem
a necessidade de usar o Geant. Para alternar entre os modos de operacao, foram

definidos quatro formatos de arquivos:

e EVT (Ewvent): Formato utilizado para armazenar as informagoes produzidas
pelo Pythia apoés a execugao do primeiro modo de operagao. Nele sao arma-
zenados os estados iniciais das particulas produzidas pela simulagao de uma

colisao para cada bunch crossing;

e HIT (Raw): Formato de arquivo utilizado para armazenar os depositos de
energia (para cada bunch crossing) produzidos durante a etapa de simulagao
do Geant. Neste arquivo sao armazenados as informacoes de energia de todos

os hitsS configurados no detector;

e ESD (Event Sumary Data): Formato de arquivo utilizado apés a etapa de
digitalizacao, realizada no modo standalone. Este arquivo contém a informa-
gao das células (energia, posigao, pulso) contidas nas regides de interesse, ou

sementes, produzidas pelos eventos principais;

e AOD (Analysis Object Data): Formato de arquivo contento as informa-
¢oes de alto nivel do evento (energia, cluster, anéis, outros). Esse formato é

produzido apoés a etapa de digitalizacao das células no modo standalone.

Com o objetivo de permitir uma execugao em miltiplos nicleos de processa-
mento no modo de operagao com o Geant, o sistema de reconstrugao, apresentado

na Figura 7.2, foi concebido para ser threadsafe”. Durante a etapa de leitura dos

5 Atualmente os calorimetros sdo descritos em C++.

60s hits sdo regides, ou volumes, no detector que contém as informacdes de energia, depositadas
pela simulagao, em relacao a cada um dos bunch crossings simulados.

" Thread safety ¢ um conceito de programacao de computadores aplicaveis no contexto de pro-
gramas multithread. Um pedago de cddigo é dito threadsafe se ele apenas manipula estruturas de
dados compartilhadas de uma forma que garanta uma execugao segura através de varias threads
a0 mesmo tempo.
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eventos, o Geant distribui cada um desses eventos em cada uma das instancias previ-
amente estabelecidas pelo usuério (por exemplo, 4 nucleos de CPU, 4 instancias em
execugao, um evento para cada instancia). Para cada instancia, um evento é selecio-
nado a partir da lista de eventos fornecida pelo arquivo (EVT). As informagoes dos
estados iniciais das particulas (posi¢ao, energia, tipo, outros) sao convertidas para o
formato do Geant e propagadas pelos materiais (calorimetros) previamente configu-
rados. Por fim, apds processar todos os eventos contidos no arquivo de eventos, as
informagoes geradas pela simulagao (hits) sdo armazenadas em formato persistente

(HIT) e os recursos utilizados devolvidos ao sistema.

simu_trf.py

[ PrimaryGenerator

RunReconstruction Instances

i i i —'[ RunReconstruction::beginOfEvent ] EventContext |
Algorithms

1
1
1
1
1

—'[ RunReconstruction::executeEvent ] :
Al
1
1
1

CaloHitMaker ]

[ TrutParticleMaker ]

@ [ RootStreamHITMaker ]

G eal’lt 4 IIlt ances pre_execute/execute/post_execute

User layer

f Permanent Storage |
8 1 (HIT Format)

Permanent Storage
1 (HIT Format)

SR el AT

Figura 7.2: Diagrama de implementagao do framework de recontrugao de eventos
no modo de execucao do Geant. As instancias em verde representam as principais
etapas de execugao da simulagao do Geant. As instancias em azul representam os
principais componentes executados pelo gerenciador de evento (RunReconstruction)
durante a execucao das etapas destacadas em vermelho pelo Geant.

Todavia, o formato HIT contém apenas as energias absorvidas pelo calorimetro
para cada um dos eventos simulados pelo Geant. Assim, é necessario realizar uma
conversao dos hits em células, através da emulacao da eletronica do detector, e
armazena-las em formato persistente (ESD). Em seguida, as células, do arquivo
ESD, pertencentes as regioes de interesse sao aglutinadas e convertidas em objetos
fisicos capazes de caracterizar a natureza do evento processado. Por fim, esses
objetos sd@o armazenados em formato de andlise (AOD) e disponibilizados para o
usuario final. E importante mencionar que, diferente da etapa de propagacdo do
evento pelo calorimetro através do Geant, todas as demais etapas mencionadas sao

realizadas em modo standalone.
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7.2.2 O Sistema de Calorimetria

Conceitualmente, um calorimetro ¢ um bloco de matéria sensivel & passagem de
particulas e consequentemente, permite que haja a deposicao de energia no interior
do detector em uma subsequente cascata ou “chuveiro” de particulas menos energé-
ticas. Parte dessa energia incidente é dissipada em forma de calor. Contudo, uma
fracao reduzida pode gerar sinais mais praticos de serem trabalhados como luz e
carga ionizante, que sao proporcionais a energia inicial.

O sistema de calorimetria do Lorenzetti, ilustrado nas Figura 7.3, consistem
em calorimetros simulados de amostragem com simetria e cobertura total em ¢. O
Calorimetro Eletromagnético (ECAL), parte mais interna do calorimetro, cobre uma
regidao de |n| < 3,2. Ele pode ser dividido no barril do calorimetro eletromagnético
(EMC), que cobre uma regiao de |n| < 1,475, e por suas Tampas do Calorimetro
Eletromagnéticos (EMECs). Cobrindo por sua vez a regiao de 1,375 < || < 3, 2.
Seu calorimetro Hadronico (HCAL) cobre a mesma regiao de pseudorapidez que o
ECAL, envolvendo o mesmo. O seu barril alcanga até |n| < 1,0, sendo adicionado
uma extensdo para aumentar o alcance na regiao de 0,8 < |n| < 1,7. Justos eles
compdem o Calorimetro Hadrénico (Inspirado no TileCal do ATLAS). Finalmente,
as Tampas do Calorimetro Hadronico (HECs) cobrem a regiao de 1,5 < |n| < 3,2.
A Tabela 7.2.2 contém as regides com coberturas em 7 e as granularidades das
células (ou hits) definidas para cada amostrador presentes no calorimetro genérico

instalado.

7.2.3 Campo Magnético

Um campo magnético de 2 Teslas é configurado para atuar dentro do volume do
detector de forma axial uniforme e paralelo a dire¢ao do feixe (z). Se a particula
for neutra, ou nao tiver carga, sua trajetoria é uma linha reta do ponto de produ-
¢ao, centro do detector, até uma célula do calorimetro. Caso contrario, segue uma

trajetoria helicoidal até atingir os calorimetros.

7.2.4 Cadeia de Simulacao

A cadeia de simulacao do Lorenzetti segue a mesma logica de geracao, simulacao,
digitalizagao e reconstrucao de eventos representada na Figura 7.1. Todavia, uma
etapa adicional de mesclagem de empilhamento foi adicionada. A Figura 7.4 repre-
senta as etapas, em detalhes, de uma cadeia de simula¢ao de eventos de Z — ee com
alto grau de empilhamento proveniente da simulacao de ruido (Minimum Bias) adi-
cionado posteriormente na etapa de mesclagem. Sera descrito as etapas de geragao

de eventos de colisao realizadas pelo framework.
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Figura 7.3: Visao tridimensional do calorimetro genérico utilizado para simular a
interagao das particulas com a matéria. Em (a): Visao em corte dos calorimetros
eletromagnéticos e hadronico utilizados na fase de propagacgao do evento pelo Geant.
As cores em tons de azul representam as camadas dos calorimetros eletromagnéticos
(barril e tampa). As cores em tons de vermelho representam os calorimetros hadro-
nicos (barril, barril estendido e tampa). Em (b): Vis@o frontal do calorimetro apos
a propagacao de um evento.

152



Tabela 7.1: Regiao de cobertura em 7, granularidade das células (ou hits) e camadas
utilizadas no calorimetro simulado.

G laridad
Camada Amostrador Cobertura ranuiandade
(An x Ag)
Barril PSB 0,00 < |n| < 1.58 0,025x0,1
Pré-amostrador
Tampa PSE 1,50 < |n| < 1,80 0,025x0,1
Calorimetro Eletromagnético
Barril EMB1 0,00 < |n| < 1.55 0,003x0,1
1,37 < |n| < 1.80 0,003x0,1
Camada 1 1,80 < |n] < 2,00 0,025x0,1

Tampa EMEC1
2,00 < |n| < 2,37 0,006x0,1

2.37<n <3,20  0,1x0,1

Barril EMB2 0,00 < || < 1,50  0,025x0,025
Camada 2 1,35 < |n| < 2,50  0,025x0,025
Tampa EMEC2
2,50 < |n| < 3,20 0,1x0,1
Barril EMB3 0,00 < |n| < 1.58 0,05x0,1
Camada 3 1,35 < |n| < 2,50  0,05x0,025
Tampa EMEC3

2,50 < |g| < 3,20  0,1x0,1

Calorimetro Hadronico

Barril TileCall 0,00 < |n| < 1,09 0,1x0,1

Barril Extendido TileExtl 0,94 < |n| < 1,77 0,1x0,1

Camada 1
1,50 < |n] < 2,50 0,1x0,1
Tampa HEC1
2,50 < |n| < 3,20 0,2x0,2
Barril TileCal2 0,00 < |n] < 1,09 0,1x0,1
Barril Extendido TileExt2 0,85 < |n| < 1,41 0,1x0,1
Camada 2
1,50 < |n] < 2,50 0,1x0,1
Tampa HEC2
2,50 < |n| < 3,20 0,2x0,2
Barril TileCal3 0,85 < |n| < 0,72 0,2x0,1
Barril Extendido TileExt3 0,85 < |n| < 1,41 0,2x0,1
Camada 3

1,50 < |n] < 2,50 0,1x0,1
Tampa HEC3

2,50 < |g| <3,20  0,2x0,2

7.2.4.1 Geragao

A etapa de geracao de eventos utiliza como niicleo a ferramenta Pythia desen-
volvida pela comunidade de fisica de particulas para simular um evento de colisao e
seus produtos. Ainda, é possivel que o usuério introduza outro tipo de gerador com

o objetivo de testar outras estratégias (ou processos fisicos) de teste. Atualmente,
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Figura 7.4: Cadeia de simulacao de eventos de Z — ee com empilhamento. Em
(1) é realizado a etapa de geragdo de eventos de Z — ee e ruido separadamente
através do Pythia. Os eventos produzidos nesta etapa sao armazenados em formato
persistente (EVT) para uso posterior. Em (2) é realizado a etapa de simulagao do
evento principal e ruido separadamente utilizando o modo de operacao do Geant. Os
eventos simulados sdo armazenados em formato persistente (HIT) para uso posterior.
O arquivo HIT referente aos eventos de ruido pode ser utilizado posteriormente
para adicionar empilhamento a qualquer outra simulacao de evento principal sem
a necessidade de refazer a simulagao (alto custo computacional). A partir de (3),
utiliza~se o modo de operagao standalone (sem o Geant) para processar a informagao
produzida pela simulagao. Em (3) é realizada a mesclagem dos HITs gerados a partir
do evento principal e dos HITs de eventos de ruido sorteados aleatoriamente. Os
HITs mesclados sao armazenados novamente em formato persistente (HIT). Em
(4) ¢é realizado a etapa de digitalizagdo onde os hits sdo convertidos em célula e
a energia depositada pela simulagao é utilizada para gerar os pulsos eletronicos e
estimar a energia da célula. As informacoes das células sao armazenadas em formato
ESD considerando apenas as regides de interesse (sementes) produzidas pelo evento
principal. Em (5) é realizada a reconstrugao de alto nivel do evento a partir da
informacao das células. As informacoes produzidas nesta etapa sao armazenadas
em formato AOD para anéalise posterior. Finalmente, em (6), o arquivo produzido
em (5) é submetido a etapa de analise fisica.

o framework permite que o usuario realize a geracao de determinados decaimentos

ou processos fisicos, chamados de evento principal, através de um conjunto de filtros
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fisicos® especificos. Os seguintes filtros fisicos estao disponiveis:

e 7 — ee: Producao de pares de elétrons com cargas opostas derivados do de-

caimento do boéson Z;

e Jatos com minimo de energia em 17 GeV (JF17): Producao de parti-

culas hadrénicos (jatos) com um agrupamento de energia de no minimo de 17

GeV,

e Single particles: Producao de particulas estaveis como elétrons, fétons ou

pions em uma posic¢ao (7, ¢) definida pelo usuério;

e Minimum Bias: Produgao de ruido fisico para todo o detector. Em geral,
essa producao é utilizada para gerar os eventos de ruido que serao proces-
sados separadamente, uma unica vez devido ao seu custo computacional, e

adicionados posteriormente ao evento principal.

Apos simular um evento de colisao e selecionar as particulas de interesse, através
de filtros especificos, os eventos selecionados sao etiquetados como evento de inte-
resse e armazenados em disco (em formato especifico). Posteriormente, a posi¢ao
(n,¢) das particulas de interesse sao utilizadas como sementes para os algoritmos de
reconstrugao ou geracgao de eventos. Além da produgao de eventos de interesse, o
modulo de geracao de eventos do framework permite que o usuario simule condigoes
de empilhamento (interagoes de multiplas particulas) in-time e out-of-time. A ge-
racao do efeito de empilhamento in-time é definida como a realizacao de multiplas
interagoes ordinarias ao redor do evento principal (semente) em uma mesma janela
de tempo (bunch crossing). Todavia, sabe-se que os experimentos de fisica de par-
ticulas modernos colidem pacotes de préotons interruptamente com um espagamento
temporal definido. No caso do LHC, o espagamento nominal entre um cruzamento
de pacote (bunch crossing) é de 25ns. Ainda, sabe-se que a eletronica dos detectores
nao é rapida o suficiente para estimar a energia deixada pela passagem de uma parti-
cula através o sinal gerado pela excitacao do sensor, podendo, portanto, se estender
por diversos bunch-crossings. Nesse sentido, ocorre um efeito de sobreposicao de
sinal analégico, em cada canal, ao longo de cada colisao denominado como efeito de
empilhamento out-of-time.

Para simular esse efeito, a etapa de geracao utiliza uma ferramenta para popu-
lar cada um dos bunch crossings com particulas de ruido fisico (Minimum Bias).
Durante a geracao é considerado um trem de bunchs onde o evento principal é
estabelecido em uma janela temporal de £12ns (BCip = 0). Os demais bunchs (in-

cluindo o BCp = 0) sao preenchidos com ruido fisico. A quantidade de ruido fisico

80s filtros fisicos sdo conjuntos de selecdes realizadas para determinar um evento, ou particula,
de interesse.
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é determinada pelo valor randémico (N) gerado a partir de uma distribui¢ao Landau
com média p definida pelo usuario. O preenchimento ocorre através da selegao de
particulas de ruido localizadas no interior de uma janela 0.44 x 0.44 centrada na
semente do evento principal geradas N vezes em um mesmo bunch crossing. Esse
processo ¢ repetido para todos os demais bunch crossings. Por fim, o resultado (lista
de particulas para cada bunch) é gravado em formato persistente, do tipo EVT, para
ser utilizado nas etapas posteriores da cadeia de simulagao do framewortk.

Todavia, sabe-se que a simulacao de eventos em condigoes onde o efeito de em-
pilhamento possui um alto custo computacional para processar um tnico evento
(alguns minutos). Para contornar esse problema, em geral, o ruido é produzido
separadamente (sem evento principal) para todo o detector (ndo existem uma se-
mente). Nesse sentido, para cada evento preenche-se cada um dos bunch crossing
com ruido (média de eventos definida pelo usuario). Esses eventos sao processados
na etapa de simulagao e armazenados, em formato HIT, para uso posterior. A van-
tagem deste procedimento é que o ruido gerado é processado apenas uma vez e pode
ser adicionado (mesclado) ao evento principal através do sorteio de um evento de
ruido do arquivo de empilhamento (composto por uma grande quantidade de even-
tos de ruido previamente simulados). posteriormente, caso o usuério deseje realizar
uma simulagao com uma quantidade empilhamento diferente da primeira ou simular
outro evento principal, nao havera a necessidade de produzir os eventos de ruido

novamente (economizando tempo e processamento).

7.2.4.2 Simulacao

Para realizar uma simulacao no Geant e necessario descrever, em codigo, a ge-
ometria e os materiais utilizados (classe G4V UserDetectorConstruction) durante a
simulagao, as particulas de interesse e os processos fisicos, o estado inicial das par-
ticulas (classe G4 VUserPrimaryGeneratorAction) e a funcao principal (main) que
gerencia a execucao da simulacao. Todavia, todas essas etapas sao abstraidas a
nivel de usuério e gerenciadas pelo Lorenzetti. A simulacao do transporte das par-
ticulas e dividida em quatro niveis: run, event, track e step. Run e o maior nivel
da simulacao no Geant e compreende o conjunto de todas as historias pre-definidas
igualmente (events). O nivel event corresponde a simulacao de uma historia (con-
junto de tracks). Track esta relacionado com a propagacao da particula entre duas
interacoes, contem as informacoes dinamicas (posicao, energia, direcao, etc.) e as
estaticas (massa, carga, etc.) da particula. O step e a unidade basica de simulacao,
contem as mudancas no track entre dois pontos (PreStepPoint e PostStepPoint). E
neste nivel que o valor da energia depositada e atualizado. Em outras palavras, um
track e transportado atraves da geometria step por step.

Para cada Step a informagao de posicao (7, ¢) do PreStepPoint é utilizada para
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identificar o hash do hit correspondente ao Track simulado. Esse hash é repassado
para o mapa de hits do calorimetro que retorna o objeto (hit) correspondente. Por
fim, a energia total depositada no calorimetro pelo Track (diferenca de energia entre
o PreStepPoint e o PostStepPoint) é acumulada pelo hit na posi¢ao temporal, obtido
a partir do tempo (t) do PreStepPoint) correspondente ao bunch crossing simulado.
Ao final do processo, cada hit possuird a informagao de energia depositada (em
MeV) para cada um dos bunch crossings simulados. As informacoes produzidas

nesta etapa sao armazenas em formato persistente do tipo HIT.

7.2.4.3 Mesclagem

O procedimento de mesclagem de hits é utilizado para adicionar empilhamento
ao evento principal a partir de um conjunto pré-simulado de eventos de ruido sorte-
ados aleatoriamente. Por simplicidade, esse procedimento é realizado em modo de
operacao standalone. Para realizar a mesclagem, o usuario deve fornecer um arquivo
de ruido previamente simulado. Para cada evento principal, sorteia-se um evento
de ruido do conjunto de dados previamente fornecido. Para cada evento de ruido
sorteado, busca-se os hits correspondentes a regiao de interesse do evento princi-
pal. Por fim, para cada hit do evento principal, soma-se, em cada bunch crossing, a
energia do hit correspondeste ao hit a ser mesclado. Esse procedimento é repetido
para todos os eventos principais fornecidos. Apos a etapa de mesclagem, os hits

resultantes sdo armazenados em formato persistente (HIT) para uso posterior.

7.2.4.4 Digitalizacao

Apos a fase de propagacao do evento pelo Geant e a mesclagem do empilha-
mento (opcional), inicia-se a etapa de digitalizagao, realizada em modo standalone,
composta pela emulacao do pulso eletronico e a estimacao da energia das células
do calorimetro. Esta etapa é responséavel por simular os efeitos de empilhamento
(in-time e out-of-time). A geragao do pulso eletronico leva em consideragao o for-
mato do sinal caracteristico da eletronica, a quantidade de amostras fornecidas e a
quantidade de ruido do qual a célula esta submetida.

Para formas tipicas de pulso de célula de calorimetro, pulsos bipolares e unipola-
res foram usados para validagoes de resposta de camada eletromagnética e hadronica,
respectivamente (Veja a Figura 7.5). Tais pulsos foram gerados experimentalmente
através do processamento da leitura dos sensores por um circuito eletréonico analé-
gico modelador de pulso. Na simulacao, as formas de pulso sao usadas para produzir
a resposta de temporizagao das células, o que é importante para estudos avancados
de calorimetros sobre métodos de estimativa de energia. Neste sentido, para emular

uma eletronica semelhante ao do ATLAS, o gerador de pulsos foi configurado para
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produzir amostras considerando o formato do sinal eletrénico unipolar (HCAL) e
bipolar (ECAL), a quantidade de amostras produzidas (5 e 7 respectivamente) e a

quantidade de ruido da célula.
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Figura 7.5: Formato dos pulsos eletronicos das células do calorimetro. Em (a):
Formato do pulso eletronico bipolar das células do calorimetro eletromagnético. Em
(b): Formato do pulso eletrénico unipolar das células do calorimetro hadrénico.
Ambos os sinais foram obtidos experimentalmente através do processamento da
leitura dos sensores por um circuito eletronico analégico modelador de pulso.

O processo de simulagao do efeito de empilhamento [138| (Veja Figura 7.7) inicia-
se com a geracao do pulso eletronico para todas as células do calorimetro. Consi-
derando como exemplo uma célula do calorimetro hadroénico, utiliza-se a energia a
depositada (hit) em um bunch crossing para determinar a amplitude (pico) do pulso
gerado. Como a eletronica do detector é lenta, as amostras geradas podem se esten-
der por varios bunch crossings. No exemplo, o pulso gerado pela eletronica se estende
por 5 bunch crossings (5 amostras). Como as colisoes acontecem a cada bunch (25
ns), ocorre uma sobreposigao dos sinais eletronicos gerados ao longo de cada bunch
crossing, por diferentes interagdes (sinal e ruido), caracterizada como efeito de em-
pilhamento out-of-time. O efeito de empilhamento in-time é mais simples e ocorre
através da sobreposicao de sinal e ruido em um mesmo bunch crossing.

Em uma simulagao onde ndo existe empilhamento, apenas o sinal (contido no
bunch crossing zero) é simulado, ndo havendo, portanto, sobreposi¢do de pulsos.
Sabe-se que durante a simulagao, o evento principal (sinal) é alocado no bunch cros-
sing zero (referéncia). Neste sentido, a energia estimada pela célula deve considerar
uma janela temporal de 5 bunch crossings, iniciando-se no bunch zero (quadrado
rachurado em vermelho), para calcular o pulso resultante obtido através da soma

(sobreposigao) dos pulsos gerados em cada um dos bunch crossings contidos nessa
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janela. A Figura 7.6 ilustra a janela de leitura com o sinal resultante (linha azul)
adquirido pela emulacao da eletronica. O pulso em preto corresponde ao formato de

pulso do sinal esperado e a linha vermelha corresponde a um sinal fora do tempo.
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Figura 7.6: Ilustracao da janela de leitura do pulso eletronico emulado (azul) afetado
pelo sinal fora da janela de tempo (vermelho). O sinal em preto representa o sinal
esperado.

A ultima etapa de emulagao utiliza o pulso resultante (empilhado) para estimar
a energia da célula. Uma abordagem classica para estimativa de energia em calori-
metros usa o método de filtragem o6tima (OF)[139, 140]. A abordagem OF modela

as amostras de tempo x recebidas, no instante k, como:

xlk] = Aglk — 7] + nlk] + ped (7.3)

onde A é a amplitude do pulso, g[k] é o vetor contendo as amostras de tempo da
forma de pulso normalizada de referéncia, nlk] é o ruido, 7 é o desvio de fase e
ped corresponde a linha de base do pulso adicionada antes da conversao ADC. A

amplitude do sinal é estimada através de uma soma ponderada dada por:

N—

Aor = a[k|w[k] (7.4)

k=0

—

onde w(k] s@o os pesos do OF, que podem ser calculados conforme descrito em [141].
No ATLAS cada célula possui um conjunto de pesos (w) devido as flutuagoes de
material e componentes eletronicos. Ainda, o conjunto de pesos pode ser ajustado
para operar em determinadas faixas de empilhamento. Todavia, por simplicidade,

a simulagao nao considera possiveis flutuacoes de material nos calorimetros e o

159



) \
= )
[T WML ] s
° e
sl la ool a oo o] a ]| b
O a

o

3 —I

‘ 0 ‘0.5‘ 1 ‘0.5; 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘BC:-4

‘ ‘ 0 ‘0.5‘ 1 05‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘BCf—S

‘ ‘ ‘ 0 ‘0.55 1 ‘0.5‘ 0 ‘ ‘ ‘ ‘BC:-Q

T ] [ Jojos]:Jos]o| " | eea
o :
ImmEmn - EEOE
o - : =
Q ! g
< ‘ ‘ ‘ ‘ ;0‘0.5‘1‘0.5‘0 ‘ ‘BC:O g
° :

[ 1 1 ] Tolus[afos[o] Jnes

] ] ] 1 ] Jojos|1los| o |Be-2

‘ ‘ ‘ ‘ i ‘ ‘ ‘ 0 ‘0.5 1 ‘0.5 ‘ BC= 3

1] [ 0 Jos| 1 |Bo=4

- E Sum all pulses i

{2 ‘ 7 |12 | 7 ‘ 2 ‘Cell pulse

Optimal

. Estimated Cell Energy
Filter for BC=0

Figura 7.7: Ilustracao do procedimento de simulagao do empilhamento in-time e
out-of-time em uma determinada célula do calorimetro. Os valores e unidades util-
ziadas sao arbitrarias. O procedimento é realizado apés a leitura do arquivo de hits
produzidos pela etapa de simulagao e/ou mesclagem, onde cada hit contabilizado é
convertido em célula. No exemplo, a energia depositada em um determinado hit (ou
célula) para cada um dos bunch crossings, é utilizada para gerar um pulso eletrénico
(que pode se estender por varios bunch crossings). Ao final do processo, os pulsos
sao somados em relacao a quantidade de amostras a partir da janela de evento prin-
cipal (rachurado em vermelho). O pulso resultante é utilizado para alimentar um
filtro 6timo responsével por estimar a energia da célula considerando a eletronica do
detector. Para fins de analise e validagao, para cada célula, é possivel recuperar o hit
associado e a energia depositada (truth) em cada um dos bunch crossings simulados.
No exemplo, a energia depositada (truth) para o evento principal (10 unidades) e
ruido (1 unidade) no bunch crossing zero, totalizando 11 unidades (efeito in-time),
¢ acrescida em 2 unidades (estimado em 13 unidades) devido as distor¢oes no pulso
eletronico resultante devido ao efeito de empilhamento out-of-time.
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gerador de pulso leva em consideracao apenas dois formatos de sinal. Assim, a
etapa de estimagao considera apenas dois conjuntos de pesos (ECAL e HCAL) e nao
leva em consideragao a degradagao do efeito de empilhamento (possiveis faixas em
empilhamento). Apoés estimar a amplitude do pulso (em MeV), o valor de energia
¢ armazenado na célula para uso posterior. Esse procedimento é realizado para
todas as células do calorimetro. Ao final do processo, as informagoes das células sao

armazenas em formato persistente do tipo ESD.

7.2.4.5 Reconstrugao dos Objetos Fisicos

A dltima etapa da cadeia de simulacao, realizada em modo standalone, é respon-
savel por acessar as informagoes das células do calorimetro e reconstruir as infor-
magoes de alto nivel referentes a regiao de interesse fornecida pelo evento principal.
Atualmente neste estégio é realizada a reconstrucao da informacao do cluster eletro-
magnético, as variaveis padroes de calorimetria e os anéis de energia. Para construir
o cluster eletromagnético é utilizada a posicao da semente, fornecida pela simulagao,
e uma janela de busca (n x ¢) de tamanho 0.4 x 0.4 para refinar a posi¢ao da célula
mais quente na segunda camada eletromagnética (EM2). A posigao da célula mais
quente, na segunda camada, é usada como o novo centro da janela de busca em
todas as camadas do calorimetro. Todas as células (eletromagnéticas e hadronicas)
que estiverem contidas nessa janela serao utilizadas para computar as informagoes
do cluster.

Em seguida, o algoritmo inicia o processo de reconstrugao de um conjunto de
variaveis altamente discriminantes baseadas nas informacgoes do calorimetro. Neste

estégio as seguintes grandezas fisicas sao calculadas:

e F..io: Razao de energia da diferenca entre os depositos de maior e a de segunda
maior energia e a soma dessas energias na primeira camada do calorimetro

(EM1) localizadas no interior da janela de busca.;

e R, (Vazamento em 7): Para a segunda camada do calorimetro eletromagnética
(EM2), R, = Es3x7/E7x7, onde E,,x ,, é a energia depositada em uma regiao

de mxn células em 7 X ¢ ao redor da célula quente desta camada;

e Er gy (Energia Transversa Eletromagnética): Energia transversa total depo-
sitada nas trés camadas eletromagnéticas (EM1, EM2 e EM3), em uma regiao
de 3 x 7 células em n X ¢ centrada na célula quente da segunda camada ele-

tromagnética;

e Razao de energia transversa hadronica e eletromagnética (Er paa/Erpm): E
calculada através da razao entre a energia transversa da primeira camada

hadronica (HAD1) e a energia transversa eletromagnética (Er gar);
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e Fracdo de energia eletromagnética na primeira camada (f;): E calculada atra-
vés da razao entre a energia contida na camada de tiras (EM1) e a energia

total eletromagnética do cluster;

e Fracdo de energia eletromagnética na terceira camada (f3): E calculada através
da razd@o entre a energia contida na camada traseira (EM3) e a energia total

eletromagnética do cluster;

e w,y: Largura lateral calculada usando uma janela de 3 x 5 células usando a
soma ponderada de energia sobre todas as células, que depende do ponto de

impacto da particula dentro da célula:

wn2:\/ZEi><77¢2_(ZEiX77¢>2 (75)

> E; B

e Anéis de energia (Rings): O processo de montagem dos anéis utiliza a posigao
em 7 e ¢ da célula mais quente em cada camada As células adjacentes ao
primeiro anel serao somadas para formar o segundo anel sendo esse processo
repetido até um determinado ntimero de anéis fixado para esta camada. Para
todas as outras camadas, a posi¢ao da célula mais quente da EM2 (cluster) é
extrapolada e o processo de montagem é repetido (Veja o Algoritmo B.2 para

mais detalhes).

7.2.5 Resultados

Os resultados apresentados nesta se¢ao terao como objetivo demostrar o funcio-

namento do framework Lorenzetti e suas principais caracteristicas.

7.2.5.1 Tempo de Simulagao

O framework proposto foi avaliado considerando os requisitos computacionais de
tempo de processamento em cada uma das etapas da cadeia de simulagao discutida
anteriormente. Para avaliar o desempenho computacional do simulador foram cal-
culadas as estimativas de tempo médio, dado um ntmero de eventos, para diferentes
processos fisicos em um né de computacao dedicado”. A Figura 7.8a apresenta os
tempos médios para cada uma das etapas da cadeia de simulagao em relagao ao
namero de eventos processado, considerando uma simulacdo de elétrons isolados. E
possivel observar que o tempo médio se estabiliza, em cada etapa, apos a produgao
de 50 eventos. Assim, conclui-se que nao existe uma influéncia do total de eventos

processados em relacao ao tempo de execucao de apenas um evento.

9Microcomputador com processador Core i5-6200U 2,3GHz, 8GB de meméria RAM, 1TB HDD
e Ubuntu 20.04.3 LTS 64bits
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Figura 7.8: Estimativa de tempo médio para os diferentes processos fisicos em cada
uma das etapas da cadeia de simulagdo. Em (a): Estimativa de tempo médio por
evento para uma producao de elétrons em relacao a quantidade de eventos total
processada. Em (b): Quantidade de tempo relativo consumido em cada uma das
etapas da cadeia de simulacao para cada um dos processos fisicos.

Por sua vez, a Figura 7.8b apresenta a quantidade relativa de tempo necesséria,
em cada etapa da cadeia de simulacao, para os diferentes processos fisicos estudados.
Por exemplo, foi observado que a etapa de simulagao (azul) de jatos (JF17) ocu-
pou um tempo relativo maior, quando comparado aos elétrons. Tempo este gasto
principalmente devido as simulagoes de processos fisicos, em geral mais complexos,
envolvidos na propagacao dos chuveiros hadroénicos pelos calorimetros na etapa de
simulagao.

Para os eventos de ruido fisico, necesséarios para simular o efeito de empilha-
mento, esse efeito ¢ ainda maior. Na simulacao de ruido fisico observou-se que o
tempo de simulagao é relativamente alto devido a grande quantidade de particulas
propagadas pelo Geant. Assim, quase todo o tempo relativo é gasto pela etapa de
simulagao. Todavia, os eventos de ruido podem ser gerados separadamente e poste-
riormente mesclados com os eventos de interesse. A Tabela 7.2 resume os tempos
médios de processamento de 10 eventos (em segundos) para diferentes processos
fisicos. E possivel observar que os elétrons isolados requerem um tempo de pro-
dugao consideravelmente menor do que as producoes de Z — ee e jatos. Por fim,
a producao de ruido, processada separadamente, é responsavel pelo maior tempo
de processamento, que é mais de 150 vezes maior do que para o caso dos elétrons,

medido.
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Tabela 7.2: Tempo médio de produgao (em segundos) para a simulagao de 10 eventos
em cada um dos processos fisicos disponibilizados pelo simulador.

Electrons Zee Jets MinBias (MB) Elect.+MB Zee+MB Jets+MB
101.9 £ 54 1742 + 18.0 260.8 £ 29.8 15311.0 & 356.0 20.1 £ 0.1 21.3 +£0.1 23.6 £0.1

7.2.5.2 Dados Simulados

Para verificar o comportamento fisico dos chuveiros gerados a partir dos eventos
de colisao simulados no framework, avaliou-se dois processos fisicos distintos. O
primeiro utilizou elétrons provenientes do decaimento do béson Z (sinal) enquanto
o segundo processo utilizou jatos hadrénicos com no minimo 17 GeV de energia. Ao
todo, foram produzidos um total de 10 mil eventos para cada simulacao. Ainda,
com o proposito de verificar o comportamento do desenvolvimento dos chuveiros
de particulas nos calorimetros eletromagnéticos e hadronicos, considerando a natu-
reza de cada simulagao, utilizou-se algumas das grandezas descritivas mencionadas
em 7.2.4.5.

A Figura 7.9a apresenta os perfis do vazamento lateral (R,) na segunda ca-
mada eletromagnética (EM2) em simulagoes de Z — ee (azul) e jatos hadronicos
(vermelho), ambas sem empilhamento, na regido de maior precisao do calorimetro
(In| < 0,8). Para os elétrons (positrons) é possivel observar que o vazamento é
proximo de um enquanto para os jatos os valores se estendem por toda a faixa de
operacao da variavel. Esse comportamento é esperado uma vez que os elétrons pos-
suem um chuveiro mais estreito (pouco vazamento em 7)) e curto. Em contrapartida,
o0s jatos possuem um desenvolvimento mais largo e profundo, podendo inclusive atin-
gir as camadas mais externas do calorimetro. A Figura 7.9b apresenta os perfis, em
ambas as simulagoes, para o vazamento em longitudinal (Rp.q) na regido de precisao
do calorimetro. Neste caso, é possivel observar que as simulagoes de jatos tendem
a depositar energia no calorimetro hadrdénico (mais externo) devido as componentes
hadronicas envolvidas no desenvolvimento desses chuveiros.

Avaliou-se também o comportamento dos chuveiros na primeira camada eletro-
magnética (EM1) do calorimetro através da grandeza fisica dada pela razao da
diferenga entre os depodsitos de maior e segunda maior energia no cluster e pela
soma dessas energias (E,q,). A Figura 7.10a apresenta os perfis dessa variavel em
simulagoes de Z — ee (azul) e jatos hadronicos (vermelho), ambas sem empilha-
mento, na regidao de maior precisao do calorimetro (|n| < 0,8). Como o chuveiro do
elétron tende a ser mais contido no sentido de deixar grande parte de sua energia
na primeira célula mais quente espera-se que a razao seja proxima de 1, enquanto os
jatos tendem a deixar sua energia de forma mais distribuida nas células da primeira
camada fazendo com que a razao fique menor (ou mais proxima de zero). Por fim,

a Figura 7.10b apresenta o comportamento da variavel F,.;, em funcao de n, em
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Figura 7.9: Grandezas fisicas descritivas de calorimetria relacionadas ao vazamento
lateral (Rpqq) € longitudinal (Rpeq). Os valores foram calculados a partir da informa-
¢ao do cluster eletromagnético formado pela etapa reconstrucao do framework em
dados de simulagdo de Z — ee (azul) e jatos hadronicos com energia de no minimo
17 GeV (vermelho). Ambas as simulagoes foram realizadas sem a injegao de ruido
fisico (sem empilhamento).

simulagoes de Z — ee, onde é possivel observar que a grandeza fisica medida é
fortemente influenciada pela baixa instrumentacao!® do calorimetro nas regioes fora

do barril (ou regiao de precisao).
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Figura 7.10: Grandeza fisica E, ., calculada a partir das células da primeira camada
eletromagnética (EM1). Os valores foram calculados a partir da informacao do
cluster eletromagnético formado pela etapa reconstrucao do framework em dados
de simulagao de Z — ee (azul) e jatos hadronicos com energia de no minimo 17 GeV
(vermelho). Ambas as simulagoes foram realizadas sem a injecao de ruido fisico (sem
empilhamento).

0Variagoes no tamanho das células da EM1 a partir de || > 1,8 e a presenca de material morto
na regiao do crack (1,37 < || < 1,54).
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A fim de verificar o comportamento das simulagdes em dados com empilhamento,

injetou-se ruido fisico nas amostras de Z — ee e jatos, produzidas separadamente,

com um perfil de empilhamento médio de 60 intera¢oes por bunch crossing. Do

ponto de vista de classificacao, o congestionamento de sinal no calorimetro afeta

a reconstrucao de elétrons, havendo maior probabilidade de sobreposicao de sinais

provenientes de particulas distintas em regioes proximas. Nesse caso, uma conta-

minagao na regiao de analise (cluster) pela deposi¢ao de energia de outra particula

pode causar, dependendo da intensidade e posicao, a descaracterizacao do processo

de desenvolvimento de um chuveiro EM, que sofrera com contribui¢oes hadronicas

em regioes nao centradas no baricentro de energia, aumentando assim o perfil lateral

do chuveiro (Veja a Figura 7.11a). Longitudinalmente, ainda que essas contribuigoes

sejam provenientes de particulas com, geralmente, baixo Er, as mesmas podem se

alastrar até o HCAL devido & sua natureza hadronica (Veja a Figura 7.11b).
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Figura 7.11: Grandezas fisicas descritivas de calorimetria relacionadas ao vazamento
lateral (R,) e longitudinal (Rj.q) em simulagdes de com e sem empilhamento. Os
valores foram calculados a partir da informagao do cluster eletromagnético formado
pela etapa de reconstrugao do framework em dados de simulacao de Z — ee.
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Capitulo 8

Desdobramentos do NeuralRinger

para a Run 3

Deu-se prioridade ao desenvolvimento das técnicas principais deste trabalho en-
volvendo a proposta de um ensemble de redes neurais alimentado pela informacao
anelada para a etapa rapida do sistema de filtragem online para elétrons. Todavia,
esta nao foi a tinica contribuicao realizada. Apods o comissionamento do NeuralRin-
ger diversas propostas envolvendo o tema foram submetidas & colaboracao com o
objetivo de preparar o sistema de filtragem para a Run 3. Este capitulo apresentaré
todas as propostas desenvolvidas em conjunto com outros pesquisadores do qual o
autor deste trabalho esteve diretamente envolvido durante a coordenacao' do grupo
e/~ (elétrons e fotons) do sistema de filtragem online. Todos os trabalhos apresen-
tados foram desenvolvidos em conjunto com a colaboracao através de propostas de
authorship ? submetidas ao ATLAS.

Na Secgao 8.1 sera discutido a extensao do NeuralRinger para as assinaturas de
elétrons em baixa energia nao cobertas durante a Run 2. Por sua vez, a Secao 8.2
discutiré o uso do NeuralRinger para as assinaturas de fotons em relacao a estratégia
atual baseada em cortes sequenciais no primeiro estagio de selecao. A Secao 8.3
discutird uma proposta de calibracao de energia a partir dos anéis concéntricos de
energia para o primeiro estagio de reconstrugao (FastCalo) das cadeias de elétrons e
fotons do online. Por fim a Secao 8.4 discutira a extensao do trigger de elétrons para
a regiao forward do calorimetro atualmente nao coberta pelo sistema de filtragem

online.

'Em marco de 2021 o autor deste trabalho foi eleito pela colaboracdo, através de votacao
fechada, para assumir o cargo de coordenador (co-convener), junto com o pesquisador Christopher
Meyer (convener) da universidade de Indiana (Estados Unidos), do grupo TriggerEgamma.

2Para qualificar-se como um autor do experimento ATLAS o novo membro deve possuir um
trabalho, ou proposta, relevante previamente aprovada pelo comité. Apo6s aprovada, o autor tera
o prazo maximo de um ano para concluir a proposta e apresentar os resultados para todos os
grupos envolvidos na area do experimento escolhida. Caso o trabalho seja reconhecido e aceito
pela comunidade, o autor passa a integrar a lista de autores do experimento ATLAS.
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8.1 A Troca Para Cadeia Ringer Em Elétrons de

Baixa Energia

O comissionamento do NeuralRinger (2017) trouxe para o ATLAS uma solugao
de aprendizado de maquina para o sistema de filtragem online de elétrons acima de
15 GeV, conforme definido pela colaboracao naquela época. Durante os dois tltimos
anos da Run 2, o sistema de selecao de elétrons operou com duas técnicas de selecao:
cortes sequenciais (T2Calo) baseados nas grandezas fisicas produzidas no primeiro
estagio de selegao (FastCalo) para todas as cadeias de baixa energia; sele¢ao através
do NeuralRinger para todas as cadeias de elétrons acima de 15 GeV. Contudo, para
a Run 3 é esperado que a tomada de dados se inicia com o NeuralRinger cobrindo
toda a faixa de energia. Ainda durante o comissionamento (2017) foram realizados
estudos de atuacao do NeuralRinger para as cadeias de baixa energia dedicadas
a selegdo de elétrons provenientes do decaimento do J/W. Contudo, apenas as
assinaturas de elétrons acima de 15 GeV foram substituidas.

A migragao do NeuralRinger para baixa energia foi realizada pelo aluno de
doutorado Micael Araujo Verissimo (UFRJ/COPPE) como parte do trabalho de
authorship submetido em outubro de 2019. Os resultados apresentados mostraram
que o NeuralRinger é capaz de reduzir drasticamente o niimero de falsos elétrons
aprovados, para uma mesma probabilidade de detecgao (Pp), em relagao a estraté-
gia de cortes sequenciais (T2Calo) utilizada desde o inicio da Run-1. Para avaliar a
eficiéncia de sinal nesta faixa utilizou-se o método T&P? para elétrons provenientes
do decaimento de J/W para selecionar as amostras de interesse em dados de coli-
sao. Em contrapartida, as amostras de ruido utilizadas para avaliar o falso alarme
do sistema foram selecionadas através do método inverso T&P em dados de coli-
sao. Adicionalmente exigiu-se que os candidatos fossem, também, reprovados pelo
critério menos restritivo (lhvloose). A Tabela 8.1 apresenta os valores percentuais
emulados em eficiéncia de sinal (HLT) e falso alarme (HLT e FastCalo) para cada

uma das assinaturas de elétrons?*

em baixa energia presentes no menu. Para a as-
sinatura €5 lhloose nod0 a rejeicao de falsos candidatos observada foi de ~6x no

FastCalo para um mesmo Pp® em relacao a cadeia noringer na saida do HLT. Ainda

3Para essa faixa de energia é esperado elétrons majoritariamente provenientes do decaimento
da J/U. Para selecionar tais objetos utilizando o método T&P é necessario realizar algumas
adaptagbes no algoritmo descrito no Apéndice B.1. A primeira adaptacdo estd relacionada a
massa do boson que deve estar entre 2,8 e 3,3 GeV (Diference do boson Z que se encontra entre 80
e 100 GeV). O segundo requisito adicional é o pseudo-lifetime que deve ser menor que -1 ou maior
que 0,2.

4Somente cadeias com um tinico elétrons com energia abaixo de 15 GeV.

SEmbora os valores ndo sejam iguais considera-se que a deteccdo é a mesma ao observar as
curvas de eficiéncia. As diferencas observas sao relativas as diferencas de Pp observadas na regiao
do crack. O que na pratica ndo importa para o resultado final do sistema uma vez que essa regiao
é muitas vezes desconsiderada pelo grupo de analises devido a sua baixa resolugao.
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Tabela 8.1: Emulacao das eficiéncias para os estagios de selecao do HLT e FastCalo
em cada uma das assinaturas de baixa energia presentes no menu de elétrons. A
eficiéncia foi medida em elétrons (positrons) probes do decaimento de J/W¥ usando
o método T&P baseado em dados. O elétron reconstruido offline deve estar dentro
da regiao de precisao do ATLAS e ser aprovado pela selecao offiine especifica da
assinatura analisada. Para medir a rejeicao de falsos elétrons utilizou-se dados de
colisao aplicando a logica inversa do método T&P. Adicionalmente exigiu-se, ainda,
que os candidatos fossem rejeitados pelo critério menos exigente do offfine de elétrons
(lhvloose). As cadeias ringer representam o acionador de elétrons operando com um
conjunto de redes neurais alimentados pela descri¢ao de energia em forma de anel
no FastCalo, enquanto as cadeias noringer representam os acionadores de elétrons
operando com a estratégia de sele¢do baseada em cortes sequenciais (T2Calo) no
FastCalo.

Assinatura s b

FastCalo [%] HLT [%] HLT [%]
eb_lhloose nod0 n;)irrirglff : 35%%11 8:?3 Zg:g;
e7_lhmedium_nod0 nfizgff - 335, 5941 8:8? gg:gfl)
€9 lhmedium nod0O n;)iigfrer 335,’2384 8:8? gi:gg
el0_lhvloose nod0 L1EMT7 nf;iggfr 44{%889 gzgg g;ﬁ;g
¢12_lhvloose_nod0_LIEM10VH n;’iﬁgffr 12%6719 8:31 8?:23

em relagao a saida do HL'T observou-se uma redugao no niimero percentual de falsos
elétrons aprovados pelas assinaturas de baixa energia.

Por fim, os resultados encorajaram a substituicao da estratégia de cortes pelo
NeuralRinger ap6s a conclusao do trabalho de authorship no final de 2019. Para 2022
espera-se que os modelos treinados em dados de colisao de 2017 sejam atualizados
considerando simulacoes de Monte Carlo mais atuais. Na época este projeto foi
orientado pelo autor deste trabalho e Werner Spolidouro Freund e continua sendo

desenvolvido como tema de tese de dourado do aluno Micael Aratijo Verissimo.

8.2 O NeuralRinger Para Fotons

Para a Run 3 é esperado que todas as assinaturas de elétrons presentes no
menu operem com o NeuralRinger. Em contrapartida, as assinaturas de fétons
permanecem até hoje utilizando as estratégias de selecao de eventos baseadas em
cortes sequenciais (em ambos os sistemas online e offline) concebidas na Run-1.
Com o objetivo de reduzir as demandas em alocagao de recurso na etapa rapida de

fotons (FastCalo) foi proposta a migracao do NeuralRinger para as assinaturas de
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fotons como parte do trabalho de authorship do aluno de doutorado Juan Lieber
Marin (UFBA) submetida em margo de 2020.

Para realizar o estudo utilizou-se dados de fotons isolados (sinal) e jatos hadroni-
cos com o minimo de 17 GeV de energia provenientes de simulacao de Monte Carlo.
Para compor o treinamento dos classificadores foram utilizados os mesmos espacos
de fase definidos na abordagem em elétrons. O ensemble de redes neurais do tipo
MLP foi ajustado para trés pontos de operacao distintos considerando a correcao
de empilhamento. Atualmente, o algoritmo T2Calo que opera no FastCalo de fo-
tons possui apenas um ponto de operacao. Neste trabalho, diferente do T2Calo de
elétrons que possuia quatro pontos de operacao distintos, os pontos foram deriva-
dos a partir dos valores de referéncia obtidos através algoritmo de corte sequencial

utilizado no HLT acrescidos de um valor fixo.
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Figura 8.1: Eficiéncia emulada das cadeias de f6tons medidas em dados de simula-
gao. Em (a): Curvas de eficiéncia em deteccao de fotons isolados na saida do HLT
em funcao da energia tranversa offline medidas em dados de simulacao de fétons
isolados. Em (b): Curvas de rejeigao de falsos fotons no FastCalo em fungao da ener-
gia transversa offline medidas em dados de simulagao de jatos hadronicos com pelo
menos 17 GeV de energia. Os marcadores preenchidos representam os acionadores
de fotons operando com um conjunto de redes neurais alimentadas pela descrigao
de energia em forma de anel no FastCalo, enquanto os marcadores nao preenchidos
(vazios) representam os acionadores de fétons operando com a estratégia de selegao
baseada em cortes sequéncias (T2Calo) no FastCalo. As cores preta, vermelha e
azul representam os pontos de operacao tight, medium e loose respectivamente.

A Figura 8.1 apresenta os resultados de operacao do NeuralRinger para fétons
para os trés pontos de operacao da assinatura com corte nominal em 20 GeV. Em
(a) observa-se a eficiéncia de sinal em fotons isolados na saida do HLT em fungao da
energia transversa medida no offline para as cadeias ringer (marcadores preenchi-
dos) e noringer (marcadores abertos) para os trés pontos de operacao. Avaliou-se,
também, as curvas de rejeicao de falsos candidatos (b) com o objetivo de verificar

o comportamento em ambas as estratégias quando medidas em dados de simulagao
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de jatos hadronicos. Observa-se que o ensemble de redes neurais é capaz de reduzir
o nimero de falsos candidatos aprovados no primeiro estégio de sele¢ao (FastCalo)
em relagdo a estratégia baseada em cortes (T2Calo) em qualquer um dos pontos de
operacao definidos (diferente do T2Calo que possui apenas um ponto de operagao).
Por outro lado, a Tabela 8.2 apresenta os valores percentuais emulados em detecgao
de fétons e rejeicao de falsos candidatos para um conjunto de assinaturas presentes

no menu de fétons em dados de simulagao.

Tabela 8.2: Emulacao das eficiéncias para os estagios de selecao do HLT e FastCalo
em cada uma das assinaturas de baixa energia presentes no menu de fétons. Para
medir a rejeicao de falsos elétrons utilizou-se dados de simulagao de jatos hadroni-
cos com pelo menos 17 GeV de energia. Os valores de eficiéncia em deteccao de
fotons isolados foram medidos em dados de simulacao de fétons. As cadeias rin-
ger representam o acionador de fétons operando com um conjunto de redes neurais
alimentados pela descricao de energia em forma de anel no FastCalo, enquanto as
cadeias noringer representam os acionadores de fétons operando com a estratégia
de sele¢ao baseada em cortes sequenciais (T2Calo) no FastCalo.

Assinaburas Jatos Fotons Isolados

FastCalo [%| HLT |[%] FastCalo |%| HLT |%]

¢20 tight LIEMI5VH “;’iigffr ?%2 180,’6000 gggg Sggg
£20_medium_L1IEMI15VH nfiigffr ?;;i 1937;3383 3222 2233
PRIt
¢35 tight LIEM22VHI nfzgffr ?411?8 ggz gg?g Sﬁgg
¢35 medium_L1EM22VHI “?iigffr i’g?g 18%189 Sggg Sg%
OENTTTE
£120_loose_LIEM22VHI niﬂgffr ig;g f;ﬁ 3§§§ Sgii

Por fim, os resultados apresentados no final do authorship serviram como moti-
vagao para a migragao eventual do algoritmo de corte no FastCalo para a abordagem
com o NeuralRinger em todas as assinaturas de fétons presentes no menu. Na época
este projeto foi orientado pelo autor deste trabalho e continua sendo desenvolvido
como tema de tese de dourado do aluno Juan Lieber Marin. Atualmente o projeto
encontra-se em andamento e tem previsao de comissionamento para o segundo ano

(2023) da Run 3.
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8.3 Calibracao de Energia Na Etapa Rapida de Ca-

lorimetria

Atualmente o sistema de filtragem online utiliza a calibracao para corrigir as
energias dos clusters eletromagnéticos em relagao as energias esperadas no offline
(ou a verdade da simulagao). No HLT, essas corregdes de energia sao realizadas pelo
primeiro estagio de selegao da etapa de precisao (Veja Figura 5.2b) através de uma
Boosted Decision Tree (BDT) alimentada pelos valores de posigao, energia das ca-
madas e algumas grandezas fisicas extraidas do cluster eletromagnético. No sistema
de filtragem online é comum aplicar cortes em energia transversa para reduzir a taxa
de eventos ao longo da cadeia de processamento antes de aplicar a sele¢cao via clas-
sificagdo (NeuralRinger, cortes sequenciais ou maxima verossimilhanga). Contudo,
esses cortes em energia devem ser ajustados de acordo com o sistema de reconstru-
¢ao utilizado. Por exemplo, no primeiro estagio de sele¢ao de elétrons (FastCalo)
utiliza-se um corte de energia menor® que o exigido pela assinatura devido a ausén-
cia de calibragao nos valores em energia neste estagio. Todavia, para os estagios de
precisao, onde ¢ realizado a calibragao, o valor de corte utilizado é o da assinatura
(nominal). Consequentemente mais objetos podem chegar & etapa de precisao e
eventualmente serem eliminados pelo corte nominal de energia.

Com o objetivo de permitir uma melhor selegao de eventos, abordando somente o
aspecto da energia do cluster, e reducao na taxa de eventos na etapa de precisao foi
proposto um trabalho de authorship em parceria com a universidade de Sorbonne
(Franga) para construir um sistema de calibragdo no FastCalo baseado nos anéis
concéntricos de energia. No entanto a proposta original foi dividida em duas fren-
tes: a primeira aborda o problema utilizando somente os anéis de energia em sua
formatacao original para corrigir as energias do cluster; a segunda proposta inclui a
assimetria no desenvolvimento do chuveiro nos calorimetros através da construcao
dos anéis assimétricos de energia como forma de capturar tais efeitos e permitir uma
melhor calibragao. Os projetos foram submetidos em margo de 2021 como propostas
de authorship dos professores Eduardo Furtado de Simas Filho (UFBA) e Paulo Cé-
sar Machado de Abreu Farias (UFBA) respectivamente sendo ambos orientados pelo
autor deste trabalho e os professores Bertrand Laforge (Universidade de Sorbonne)
e Jos¢ Manoel de Seixas (COPPE/UFRJ) e com grande inspiragao nos trabalhos
realizados por Werner Spolidouro Freund durante seu pos-doutorado (2018-2019).

A primeira proposta encarrega-se de avaliar um sistema de calibragdao baseado

em [142] no primeiro estégio de reconstrugao (FastCalo) do sistema de filtragem on-

6No FastCalo o corte de energia aplicado é o corte nominal indicado pela assinatura menos 3
GeV. Por exemplo, uma assinatura e 28 lhtight nod0 ivarloose possui um corte nominal de 28
GeV aplicado na etapa de precisdo e 25 GeV aplicado na etapa rapida (FastCalo).
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line. Contudo, diferente da calibragao utilizada no offline e no HLT (etapa precisa),
o novo sistema deve ser alimentado pelas grandezas fisicas e os anéis concéntricos
de energia utilizando como base a técnica de estimagao (BDT) proposta pelo of-
fline. Em ambos os trabalhos é considerado o uso de outras técnicas de estimacao
de energia, como redes neurais, para corrigir as energias do cluster na etapa rapida.
Por outro lado, a segunda proposta vai além da calibracao explorando os efeitos de
assimetria dos chuveiros de particulas nos calorimetros através de novas topologias
de anéis de energia (chamados de anéis assimétricos). Dessa forma, neste trabalho

foram propostas duas alternativas aos anéis de energia originais (simétricos):

o Quarter-Rings: Essa formatacao divide o anel em quatro quadrantes’ a partir
do plano n X ¢ com o objetivo de explorar a assimetria relacionada a direcao

do chuveiro no calorimetro;

o Super-Strips: Essa formatagao explora o agrupamento das células em apenas

um dos eixos (1 ou ¢).

Todavia, a informagao das células nao é disponibilizada a nivel de anélise. Sendo
essencial, por tanto, adaptar o cédigo de reconstrucao dos anéis no FastCalo para
armazenar algumas informacoes relevantes sobre as células (energia e posigao) per-
tencentes ao cluster formado. Consequentemente foi necessario solicitar uma nova
producao® de Monte Carlo contendo as informacoes das células utilizadas na etapa
rapida de reconstrucao. Atualmente ambos os trabalhos encontram-se em desenvol-
vimento no ATLAS com previsao de comissionamento para o segundo ano da Run 3.
Espera-se ainda esse ano a implementacao do cédigo responsavel por computar a

calibragao e a comparagao entre as abordagens (simétricas e assimétricas).

8.4 Extensao das Cadeias de Elétrons Para a Regiao

Forward

Atualmente o sistema de filtragem online de elétrons cobre toda as regides do
barril e tampas (|| < 2,5) dos calorimetros eletromagnéticos e hadronicos. Con-
tudo, ainda existe material, mesmo que com baixa granularidade, apds essa faixa
preenchidos por outros calorimetros. Diferente do online, que nao é capaz de produ-

zir regioes de interesse para essa regiao, o sistema de filtragem offline pode acessar

70 plano pode ser dividido em um eixo horizontal (1), que é chamado de eixo das abscissas, e
um eixo vertical (¢), que é o eixo das ordenadas centrado na posi¢ao do cluster. Assim, as retas
perpendiculares dividem o plano em quatro regioes, que sao chamadas de quadrantes.

8Devido a natureza da amostra, a nova producio tomou meses de projeto devido a dificuldade
de adaptagao do framework.
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essas regioes e produzir sementes’. Para a Run 3 é esperado que o sistema de fil-
tragem online de elétrons seja capaz de acessar regioes além das tampas. Com o
objetivo de estender as assinaturas de elétrons para essas regioes (até 3,2 em 7) e
utilizar a informacao anelada, como alternativa as grandezas fisicas, foi criada uma
proposta de authorship como parte do trabalho do aluno de pés-doutorado Meinrad
Moritz Schefer (Universidade de Berna, Suiga) iniciado em margo de 2021.

Contudo este trabalho apresenta algumas limitagoes. Conforme mencionado, o
sistema de filtragem online nao é capaz de produzir regides de interesse a partir
do sistema de hardware (L1Calo). Além disso, o sistema de reconstru¢ao em soft-
ware necessita de uma regiao de interesse para extrair as informagoes necessarias
e tomar uma decisao a partir de uma assinatura configurada. Em contrapartida
¢é possivel emular o sistema de filtragem em hardware nas regioes além da tampa
para produzir regioes de interesse. Contudo, com a migracao do antigo software
de reconstrugao (Athena) para a versao multithread e as constantes alteragdes do
sistema de reconstrucao em hardware para a nova topologia da Run 3, o emulador
responsével pelas regides do forward ainda nao foi completamente finalizado. Para
contornar tais limitagoes foram realizados estudos na construgao dos anéis de ener-
gia para a nova regiao utilizando a reconstrucao (através das sementes) do sistema
de filtragem offline. Os resultados apresentados até agora abordam a concepgao da
construgao dos anéis nessa regiao utilizando dados de simulacao de Monte Carlo.
Como os amostradores nessa regiao (2,5 < |n| < 3,2) possuem pouca granularidade
é esperado um numero de anéis bastante reduzido em relagao as quantidades apre-
sentadas na regiao atualmente coberta pelo NeuralRinger (100 anéis). Por exemplo,
para essa regiao é esperado 4 e 2 anéis para cada camada proveniente do EMEC
e HEC respectivamente. Ao todo serao reconstruidos 8 anéis no eletromagnético
(EMEC2 e EMECS3) e 6 anéis no hadrénico (HEC0, HEC1-2 e HEC3).

Atualmente o trabalho encontra-se em desenvolvimento para o sistema de fil-
tragem offline. Todavia, sabe-se que os sistemas online sao montados a partir de
versoes degradadas provenientes dos sistemas offfine. Como a proposta inicial do
authorship era relacionada ao sistema online é esperado que os estudos realizados
sejam facilmente replicados assim que as limitagoes impostas pelo sistema de re-
construcao oficial na regiao do forward sejam resolvidas junto a colaboragao. Este
projeto ¢ orientado pelo autor deste trabalho em conjunto com os pesquisadores
Bernado Sotto Maior Peralva (UERJ) e Hans Peter Beck (Universidade de Berna,
Suica).

9 As sementes sdo as regides de interesse formadas pelo sistema de reconstrucio offline.
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Capitulo 9
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Como observado ao longo deste trabalho, o campo da Fisica de Altas Energias
fornece um ambiente desafiador e favoravel ao desenvolvimento de técnicas de in-
teligéncia computacional e processamento de sinais. Em especial, porque envolve
desafios como a grande massa de dados, eventos raros, ambiente com diversos canais
de leitura (alta dimensionalidade) e restrigdo de tempo. Além disso, com o crescente
aumento da luminosidade durante a Run 2 e as previsoes de operagao para a Run 3,
o efeito de empilhamento de sinais no detector se tornou um dos principais impulsi-
onadores de novas técnicas que mitiguem este efeito ou permitam uma operagao do
sistema de filtragem sem eventuais degradacoes.

Os anos de operagao da Run 2 (2015-2018) é um exemplo desse cenério, onde a
crescente taxa de eventos fez com que o efeito de empilhamento de sinais atingisse
um patamar em que as técnicas de referéncia, empregadas por mais de 50 anos na
area por diversos experimentos, atingissem limitagoes para atender as demandas de
eficiéncia e operacao do sistema de filtragem. Especificamente para o sistema de
filtragem (online/offline) para elétrons, em um primeiro momento, a colaboragao
optou por realizar a troca do algoritmo de referéncia offline por uma técnica multi-
variavel de méaxima verossimilhanga (LH) com o objetivo de melhorar a selegao de
candidatos e diminuir a aquisigao de ruido (candidatos ndo interessantes) no sistema.
Consequentemente, uma versao degradada do algoritmo de selegao foi implantada
no sistema online com o objetivo de selecionar candidatos eficientemente. Todavia,
essa atualizagao somente afetava o tltimo estagio do sistema de filtragem, impossi-
bilitando assim, uma reducao na alocagao de recursos da fazenda de computadores
nos niveis inferiores. Posteriormente, com o aumento da luminosidade ao longo do
periodo e as previsoes de um possivel cenario de colapso do sistema online (segunda
metade de 2017), houve a necessidade de otimizar o sistema de filtragem online por
completo.

Em 1991 foi proposto pela COPPE/UFRJ a introdu¢ao de uma técnica de sele¢ao

de elétrons a partir da informacao anelada, inspirada no experimento SPACAL, da
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regiao de interesse. Posteriormente essa informacao seria utilizada para alimentar
uma rede neural capaz de selecionar eficientemente os objetos fisicos (elétrons).
Naquela época, esse sistema foi instalado no segundo nivel de filtragem, equivalente a
etapa rapida de calorimetria do HLT nos dias atuais, e comparado com o algoritmo de
referéncia da época (cortes rigidos em algumas variaveis descritivas em calorimetria).
Ao longo dos anos diversos trabalhos demostraram que essa estratégia, sozinha,
era capaz de reduzir drasticamente o ntumero de falsos candidatos aceitos por este
nivel de filtragem. Todavia, seu emprego sempre enfrentou resisténcia, por parte
da colaboracao, pela mesma nao ser desenvolvida a partir da referéncia offline.
Estratégia comum adotada pelos experimentos em Fisica de Particulas, onde os
algoritmos sao desenvolvidos no offline e degradados, posteriormente, para o online.
Além disso, a utilizacao de uma rede neural implicava no total desconhecimento dos
efeitos sistematicos que esta técnica poderia ocasionar nas amostras selecionadas
pelo sistema de filtragem online. Assim, o argumento utilizado naquela época era
que o uso de uma técnica de selecao “caixa preta” poderia ocasionar uma distorgao
na medicao de propriedades e incapacitar a observacao de determinados processos
fisicos (o pior cenario). Contudo, em 2016, com os avangos da inteligéncia artificial
em diversas areas e a previsao de colapso do sistema de filtragem online do ATLAS,
essa proposta foi posta novamente em avaliacao.

A fim de lidar com as limitagoes previstas pelo sistema de filtragem online do
ATLAS, foi proposto o NeuralRinger para a atuagao no sistema de filtragem online.
Durante o comissionamento, o discriminador (ensemble de redes neurais alimentado
pela informagao anelado do cluster) foi utilizado para compor uma nova cadeia
de trigger (ringer). Inicialmente, duplicou-se alguns dos principais trigger primarios
(sem fator de pré-escala) acima de 15 GeV utilizando a sequéncia ringer e realizou-se
uma comparagao direta, em termos de eficiéncia, entre as cadeias (ringer e noringer).
Os resultados obtidos antes do comissionamento mostraram a superioridade da ca-
deia ringer na rejei¢ao de falsos candidatos em relagdo a cadeia original (noringer)
para algumas das assinaturas de trigger avaliadas em dois reprocessamentos de dados
utilizados como referéncia. Para as assinaturas compreendidas entre 15 < Ep < 30
GeV, obteve-se um ganho em rejeicao de pelo menos ~ 1.5x no primeiro estigio
de sele¢ao (FastCalo) do HLT. Para as assinaturas mais altas (Ep > 60 GeV), esse
ganho foi ainda maior com uma redugao de pelo menos ~ 3x em relagao a cadeia
original. Em relagao a detecgao de elétrons (sinal) nao se observou qualquer altera-
¢ao, em termos de eficiéncia, no final das cadeias (composta pela decisao combinada
das diferentes estratégias utilizadas pela cadeia, incluindo a L.H). Esses resultados
motivaram a inclusao das cadeias ringer no menu oficial proposta através do periodo
de comissionamento da estratégia neural.

Ainda em 2017, identificou-se um problema em um dos setores do LHC que
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reduziu o numero de pacotes preenchidos no feixe para 70% de sua capacidade
nominal. A fim de compensar a perda na luminosidade devido a menor taxa de
cruzamento de pacotes, aumentou-se a concentracao dos feixes e adicionou-se mais
protons nos pacotes (intensidade do feixe), o que permitiu atingir a luminosidade
recorde prevista para 2017. Esta solu¢ao provocou um aumento no nimero médio de
interagoes por evento (pacote de protons mais denso) que atingiu um pico de (u) >=
60 nos tultimos meses de colisao. Como os modelos de selecao de elétrons utilizados
no sistema de filtragem online em 2017 foram ajustados a partir de simulagao de
Monte Carlo (com previsao de (u) = 40) observou-se uma queda em eficiéncia de
detecgdo (Pp) nas assinaturas primarias nos tltimos meses de colisdo ((x) > 40) em
2017. Essas ineficiéncias, observada principalmente no tltimo estagio de selecao de
elétrons (LH), exigiu um reajuste das estratégias de selecao (LH e NeuralRinger),
utilizados em 2017, para operagao em condigoes de alto empilhamento (previsto
também para 2018).

Com a conclusao da tomada de dados de 2017, iniciou-se o periodo de preparacao
para o ultimo ano da Run 2 (2018) como parte do trabalho de authorship do autor
deste trabalho. Diferente do procedimento adotado em 2017 com dados de simulagao,
os modelos utilizados em 2018 foram treinados a partir de dados de 2017 (com alto
grau de empilhamento). Para este ano foram utilizados 25 modelos e patamares de
decis@o, baseados nas regides de decisao utilizadas para o ano de 2017 (v8). Apos
substituir os modelos e operar ao longo de todo 2018 conclui-se que as ineficiéncias
observadas nos ultimos meses de 2017 foram mitigados pelo treinamento com os
dados de 2017.

Como foco principal deste trabalho, os avangos do NeuralRinger para a Run 3
basearam-se no emprego de novas representacoes do evento através da interpretagao
da fisica e (ou) da inclusdo de sensores de leitura capazes de fornecer uma outra
perspectiva do desenvolvimento do chuveiro no detector. Além disso os avangos
consideram uma abordagem mais direta através do emprego de modelos neurais
profundos (ou rasos) mais sofisticados como forma de melhorar a separagao de sinal
e ruido fisico no sistema de filtragem. Assim, a primeira abordagem (v9) considerou
o treinamento de uma rede de fusdo multicamada (MLP) obtida através da juncao
das informagoes provenientes dos anéis e das grandezas de calorimetria reconstruidas
no FastCalo. Os resultados mostraram que para uma operagao tight (vloose) o falso
alarme reduziu de 1,95% (2,74%) para 0,87% (1,33%) considerando uma mesma
probabilidade de detecgao de elétrons (Pp). A segunda estratégia (v10) considerou
o emprego de um modelo de aprendizado profundo baseado em camadas de convo-
lugao unidimensional e redes totalmente conectadas alimentada somente pelos anéis
de energia para tomar a decisao no FastCalo. Os resultados mostraram que para

uma operacao tight (vioose) o falso alarme reduziu de 1,30% (2,74%) para 0,65%

177



(1,33%) para um mesmo Pp. A terceira abordagem (v11) considerou as camadas
de representagao da estratégia v10 (camadas de convolucao) alimentada pelos anéis
e a camada escondida da rede especialista alimentada pelas grandezas de calorime-
tria para compor uma rede de fusao. Novamente, os resultados obtidos mostraram
que para uma operagao tight (vioose) o falso alarme reduziu de 1,10% (2,74%) para
0,55% (1,33%) para um mesmo Pp.

Com o término da Run 2, a colaboracao observou uma queda em eficiéncia nas
cadeias ringer em processos fisicos altamente energéticos, gerados através de simu-
lacao de Monte Carlo, onde sao produzidos pares elétron-poésitron colimados. Em
outras palavras, o segundo lépton encontra-se proximo da janela de observagao do
cluster do primeiro 1épton avaliado pelo sistema de filtragem. Para a cadeia noringer
esse mesmo efeito nao foi observado. Durante a Run 2, o algoritmo de anelamento
empregou uma janela de 0,4x0,4 no plano 1 X ¢ centrada na célula mais quente, de
cada camada, do cluster eletromagnético para construir os anéis. Tomando como
exemplo a construcao da variavel R,, uma das mais discriminantes, observou-se
que a mesma ¢ computada através da razao de energias calculadas pela soma das
energias das células da segunda camada (EM2) contidas em uma janela 3x7 e 7x7
células centradas na célula mais quente. No entanto, os anéis de energia sao monta-
dos utilizando uma janela que vai muito além da cobertura aplicada pelas principais
grandezas de calorimetria utilizadas pela Fisica de Particulas. Desta forma concluiu-
se que as cadeias noringer nao eram afetadas pelos eventos colimados (ou boosted)
devido ao tamanho de suas janelas (mais focado no nicleo do chuveiro ao invés dos
anéis que incluem regides periféricas afetadas pelos objetos nao centrais). Assim,
com o objetivo de mitigar a interferéncia dos objetos periféricos na construcao dos
perfis do objeto central foi proposta a redugao do tamanho da janela de reconstrucao
do NeuralRinger. A fim de avaliar cada uma das abordagens (fusao e aprendizado
profundo) discutidas anteriormente, replicou-se cada uma das estratégias conside-
rando o uso de metade da informacao dos anéis para a construcao dos novos modelos
(v8—v12, v9—v13, v10—v14 e v11—v15).

Os resultados mostraram que as redes alimentadas pela metade da informacao
dos anéis nao colapsaram a ponto de apresentarem valores de eficiéncia e rejeigao
discrepantes em relagao aos modelos equivalentes alimentados pela informacao com-
pleta dos anéis (diferengas em torno de 0,2%). Contudo, ainda é necessario um
estudo mais aprofundado para avaliar o impacto provocado pela reducao da janela
do algoritmo de anelamento em relagao a saida do HLT. Ainda, para cada uma das
estratégias avaliou-se o comportamento das redes em alta energia (acima de 100
GeV). Para uma das assinaturas mais restritivas emuladas (e28 lhtight nod0 -
(noringer) ivarloose) os resultados mostraram que as redes multicamadas (MLP)

alimentadas somente por anéis (v8 e v12) foram capazes de manter a eficiéncia
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(=~100%) em alta energia em relagdo a cadeia noringer (utilizada como referéncia
neste exemplo). Para as estratégias que combinam as variaveis de calorimetria atra-
vés de fusao (v9 e v13) foi observado uma queda em eficiéncia a partir de 200 GeV
(~80%). Por outro lado, as redes que empregam camadas de convolugao (v10, v11,
v14 e v15) em sua estrutura apresentaram quedas abruptas de eficiéncia (chegando a
20-40%) a partir de 400 GeV. Esses resultados mostraram que a inclusao de algumas
variaveis de calorimetria, em especial as grandezas relacionadas ao vazamento ha-
drénico como a f3, pode degradar! a saida da rede neural nessa regidao. Além disso,
as redes compostas por camadas de convolugao apresentaram um comportamento
pior nas regioes de mais alta energia em relagao as abordagens baseadas em redes
multicamadas. Indicando, por tanto, que as redes multicamada (MLP) sao mais
estaveis.

Para mitigar essas ineficiéncias, avaliou-se uma nova? grade de patamares de
decis@o incluindo uma nova regido em energia ([50 — 100 — oo[) para todas as
(5) regides em 7 delimitadas (totalizando 30 espagos de fase de patamares de deci-
sao e 25 espagos de fase de redes). Apos alterar a grade de decisao, exceto para a
estratégia de referéncia (v8), os modelos obtiveram uma eficiéncia em detecgao de
elétrons semelhante a cadeia noringer em toda a faixa de energia observada (até 800
GeV) em qualquer uma das assinaturas emuladas. Em relagao a rejeigao de falsos
candidatos, os resultados mostraram que para a assinatura menos restritivas (el7 -
lhvloose nod0 (noringer) L1EM15VH) as estratégias v10 e v11 obtiveram valores
de falso alarme acima de 0,15% na regiao da tampa e a estratégia v15 valores acima
de 0,08% na regiao do barril (todas superiores em relacao a estratégia de referéncia
nas regioes citadas). Em rela¢do a rejeigdo em fungao da energia, a estratégia v14
obteve os melhores resultados. Por outro lado, os resultados referentes a assinatura
mais restritiva (€28 lhtight nod0 (noringer) ivarloose) emulada, mostraram um
empate entre as técnicas v10, v11 e v14 (todas com falso alarme abaixo da referén-
cia). Para as estratégias v9 e v12 observou-se um acréscimo no falso alarme (acima
da referéncia) nas regides proximas ao crack. Por fim, estudou-se uma nova repre-
sentacao dos anéis formatados como uma imagem, chamada de v16, com o objetivo
de avaliar as camadas de convolucao bidimensionais. Para esse estudo foi utilizado
a informagcao completa dos anéis de energia (100). Os resultados mostraram que a
estratégia era capaz de operar de forma semelhante as estratégias compostas por
camadas de convolu¢ao unidimensional (v10, v11, v14 e v15). Nao trazendo, por

tanto, nenhum ganho em termos de classificagao.

!Para as cadeias noringer, o algoritmo de selecao desativa o corte em cima da variavel de
vazamento hadrénico a partir de 90 GeV.

2 A inclusao de uma nova regido no patamar de decisdo ja foi utilizada durante o comissionamento
do NeuralRinger em 2017 onde incluiu-se uma nova regiao em 7 com o objetivo de manter a
eficiéncia de classificagao em duas regioes distintas, no final da tampa do calorimetro, constante.
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Até aqui este trabalho propos a alteracao do sistema de filtragem online para
elétrons (Er >15GeV) na etapa rapida de calorimetria para uma estratégia mul-
tivaridvel através de um ensemble de redes neurais alimentadas pela informacao
anelada do evento para a Run 2. Ainda, diversas estratégias de redes neurais, seja
por fusdo da informagao e (ou) modelos mais sofisticados, foram apresentadas com
o objetivo de melhorar a separacao de elétrons e jatos no sistema de filtragem online
para a Run 8. No entanto, com a proximidade do inicio da Run 8 deve-se escolher
uma estratégia que atenda aos requisitos de operacao segura em ambiente online.
Nesse sentido, a nova estratégia deve atender aos seguintes critérios de escolha: es-
tabilidade do modelo; resolu¢ao (mesmo que parcial) das limitagoes observadas nos
modelos anteriores e reduc¢ao no nimero de recursos alocados desnecessariamente
na fazenda de computadores do sistema de filtragem. Assim, para o inicio da Run 3
espera-se que a nova estratégia utilize um modelo de rede neural estavel e larga-
mente estudado pela area como ¢é o caso das redes multicamadas (MLP) e resolva
as limitacoes em eventos colimados através da redugao da janela de reconstrugao
do algoritmo de anelamento. O terceiro critério nao ¢ infringido desde que a nova
estratégia ndo aumente drasticamente a alocac¢do de recursos desnecessarios (falso
alarme) nos estégios posteriores neste primeiro momento.

Como ja mencionado, a estratégia v12 explorou o uso de uma rede neural mul-
ticamada semelhante aquela usada no inicio de 2018 (v8) alimentada somente pelos
anéis presentes na primeira metade de cada uma das camadas do calorimetro (to-
talizando 50 anéis). Os resultados mostraram que, mesmo utilizando metade da
informagao, o novo ensemble de redes foi capaz de manter a eficiéncia de operagao
na detecgao de elétrons (Pp) em dados de colisdo em relagao a estratégia de refe-
réncia (v8). Em relagdo a rejeigdo de falsos candidatos, os resultados mostraram
que ambas as estratégias obtiveram valores proximos (0,1% de diferenga para pior
caso). Ainda, para as simulag¢oes de Monte Carlo boosted consistindo de elétrons
fundidos originarios de radions (gg — radion(3 TeV) — V'V — eeqq) foi medido
a eficiéncia em detecgdo de elétrons em fungdo da distancia (AR) entre o elétron
avaliado (central) e o segundo elétron periférico para as cadeias noringer e ringer
(v8 e v12). Para a assinatura mais restritiva emulada (e28 lhtight nod0_(norin-
ger) ivarllose) os resultados mostraram que a cadeia noringer foi capaz de manter
a eficiéncia em detecgao a um patamar acima de 80% enquanto a cadeia ringer v8
(padrao) apresentou uma queda de eficiéncia & medida que o elétron periférico se
aproximava do elétron central medido. Especificamente para esse caso, a eficiéncia
caiu para 40% quando o elétron periférico ja se encontrava no interior da janela de
reconstrucao do NeuralRinger.

Para a nova estratégia (v12), utilizando metade dos anéis, observou-se que a

cadeia foi capaz de manter a eficiéncia proxima da cadeia noringer (acima de 80%).
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Os resultados apresentados neste trabalho apontam para uma possivel reformulagao
do tamanho da janela do algoritmo de anelamento atual (ou pelo menos para o
uso de metade dos anéis disponiveis). Contudo ainda é necessario realizar estudos
de impacto nas variaveis do offline para verificar se a nova estratégia é capaz de
produzir algum erro sistematico nos dados coletados. No entanto, com o objetivo de
comissionar essa estratégia, ainda no inicio da Run 3 (2022), foi criado uma proposta
de authorship no ATLAS com o propoésito de aprofundar os estudos levantados por
este trabalho.

Os avancgos discutidos permitiram explorar toda a informacao disponibilizada
pelo sistema de reconstrucao da primeira etapa rapida, até entao nao utilizada pelo
NeuralRinger, através da fusao da informacao de ambos os padroes. Todavia, esses
avancos estao restritos somente ao primeiro estagio (FastCalo). No entanto, sabe-se
que a selegao de eventos no tultimo estégio da etapa rapida de elétrons (FastElectron)
ainda opera através de cortes lineares através de varidveis que combinam a infor-
macao do calorimetro (cluster) e os possiveis candidatos a elétrons formados pelo
sistema de traco. Nesse sentido, é natural que se busque novas estratégias de forma
a otimizar, agora, a etapa rapida de elétrons como um todo (incluindo o FastE-
lectron). Para essa abordagem, chamada de estratégia v17, utilizou-se a estratégia
v12 no primeiro estagio de selegdo da etapa rapida (FastCalo). No segundo estagio
(FastElectron) substituiu-se o antigo método de sele¢@o utilizado por um ensemble
de redes neurais alimentadas pela metade da informacao dos anéis concéntricos de
energia (50 anéis) construidas no FastCalo e a informagao de trago reconstruida
neste estagio. Dessa forma, esta proposta segue como uma continuagao do comis-
sionamento apresentado para o FastCalo através das redes MLP alimentadas pela
metade da informagao dos anéis (v12).

Os resultados de emulagao em dados de colisao de 2017 mostraram que para a
assinatura menos restritiva (el7 lhvloose nod0 LI1EMI15VHI) a redugao de falsos
elétrons (candidatos) na saida do FastElectron foi de ~3,5x (2,07%—0,59%) en-
quanto para a assinatura de maior pureza (€28 lhtight nod0 ivarloose) a reducao
foi de ~2x (0,78%—0,35%) em relagao a estratégia de cortes lineares utilizada pela
colaboragao no segundo estagio. Em relacao a saida do FastCalo, os valores de efici-
éncia e rejeicao mantiveram-se os mesmos uma vez que a estratégia v12 apresentou
0 mesmo comportamento que a estratégia atual (v8). Para todas as assinaturas
emuladas, a eficiéncia da saida do HLT em dados colisao se manteve inalterada em
relacao a cadeia atual. Por fim, para a Run 3, esses resultados sao de extrema im-
portancia uma vez que a reducao estimada na saida do FastElectron pela nova cadeia
pode ajudar a diminuir a pressao sobre os estagios posteriores (etapa de precisao)
no sistema de filtragem online de elétrons.

Com os avancos da inteligéncia artificial em diversas areas, em especial na fi-
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sica de particulas, iniciou-se uma busca por novas solugoes que se beneficiem das
informagoes mais elementares do problema. Especificamente no problema de clas-
sificacao utilizando a informagao da calorimetria, diversos trabalhos tém explorado
modelos de computagao visual (Por exemplo redes de convoluc¢do) a partir da in-
formagao das células (menor unidade do calorimetro) para tomar uma decisdo mais
acurada. Todavia, na grande maioria dos experimentos, em especial no ATLAS, esse
tipo de informacgao nao é disponibilizada para os grupos de analise devido ao alto
custo de armazenamento exigido. Ainda, a indisponibilidade de dados com diferen-
tes perfis de empilhamento ou condi¢oes de operacao nao avaliadas pela colaboracao,
dificultam a disseminagao de novas propostas e estudos (em especial no &mbito aca-
démico). Com o objetivo de mitigar esse problema e promover, mais facilmente, a
disseminacao de dados de simulagao de colisoes com diferentes condigoes de empi-
lhamento e acesso as informagoes elementares do calorimetro (como as células) foi
criado um framework de reconstrucao chamado de Lorenzetti. Embora este nao faca
parte do escopo principal deste trabalho, entendeu-se que o desenvolvimento desta
ferramenta seria de extrema importancia para o desenvolvimento de novos traba-
lhos na area que acabam sendo incapacitados devido a falta de dados desta natureza
especifica (inclusive para as condigoes previstas para Run-4 e HL-LHC).

Os testes realizados no simulador mostraram que a construgao do calorimetro
genérico e a montagem da sequéncia de reconstrucao do evento foram capazes de
produzir dados simulados (elétrons provenientes do boson Z ou jatos hadrénicos
com minimo de 17 GeV de energia) cujo perfis das grandezas de calorimetria es-
tavam de acordo com o esperado pela Fisica. Em relacao aos testes de simulacao
de empilhamento (in-time e out-of-time), observou-se a capacidade do simulador
de produzir eventos de simulacao em diferentes condi¢oes de empilhamento. Em
termos de desenvolvimento de software, a construcao do framework, inspirado ma-
joritariamente no framework de reconstrucao do ATLAS, o Athena, permitiu uma
rapida curva de aprendizado dos pesquisadores envolvidos devido a simplicidade de
sua organizacao e abstracao das ferramentas de simulagao comumente utilizadas na
fisica de particulas (Geant4 e Pythia). Hoje, esta proposta conta com a colaboragao
de diversos pesquisadores (UFBA, UFJF, UERJ, COPPE/UFRJ e Sorbonne) e esta
em constante evolugao para permitir os diversos estudos em calorimetria, além dos
j& cobertos pelo trigger, como: estimagao de energia, simulacao de crosstalk e novas

estratégias para o algoritmo de anelamento (anéis assimétricos).

9.1 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, ha grande motivagao para conti-

nuar o desenvolvimento dos métodos para a aplicacao no sistema de filtragem online
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em elétrons e, possivelmente, outras particulas (como as assinaturas de fotons).

No caso dos modelos multicamadas (MLP) alimentadas pela metade da informa-
¢ao dos anéis, ainda se faz necessario avaliar os impactos causados por essa mudanca
nas variaveis offline quando selecionados por esta de forma online. Ainda, para o
novo comissionamento de 2022, espera-se que os modelos sejam treinados em dados
de simulagao de Monte Carlo mais atuais, diferente do que foi apresentado neste tra-
balho. No entanto, os estudos apontam para uma possivel direcao na resolucao das
limitagoes do algoritmo de anelamento em processos fisicos altamente energéticos
cujo produto sao léptons colimados. A fim de continuar os estudos, em sintonia com
este trabalho, foi proposto no final de 2021, um trabalho de authorship no ATLAS,
em colaboracao com a UFRJ, com o objetivo de explorar diversas estratégias para
mitigar as interferéncias causadas pelo 1épton periférico no objeto central avaliado
pelo trigger. Assim, para este ano (2022), espera-se que a seguinte estratégia de
comissionamento seja adotada antes do inicio das colisoes da Run & para as cadeias
de elétrons acima de 15 GeV: treinamento dos modelos multicamada alimentados
somente pela metade da informagao dos anéis em dados de simulagao de Monte
Carlo mais atuais; avaliacao dos impactos no offline e nas assinaturas de trigger em
relacao ao atual sistema e, por fim, o comissionamento da estratégia.

Em relacao a proposta de atualizacao da cadeia de elétrons para a extensao do
NeuralRinger até o segundo estagio de sele¢ao (FastElectron), ainda resta avaliar os
impactos causados no offline e as diferencgas nos perfis das variaveis de calorimetria
e tragos selecionados a partir do novo sistema. Por outro lado, os estudos realizados
até aqui foram realizados em cima de dados de colisdo reconstruidos a partir do
software utilizado durante a Run 2. No entanto, para a Run 3, sabe-se que diversas
melhorias no sistema de reconstrugao foram realizadas. Uma delas foi a inclusao da
variavel dy® no sistema de reconstrucao de tragos da etapa rapida (FastElectron).
A fim de avaliar essa nova variavel, um estudo continuado, baseado nos resultados
apresentados para esta proposta em dados da Run 2, devera ser realizado, antes
da submissao desta para a colaboracao, em dados de simulagao reconstruidos pelo
software da Run 8. Assim, espera-se que o comissionamento da nova cadeia seja
realizado através de uma outra proposta de authorship prevista para o segundo ano
da Run 3.

Como trabalhos futuros, no que diz respeito aos avan¢os em modelagem do Neu-
ralRinger relacionados a fusdo da informacgao e (ou) aprendizado profundo resta
realizar estudos de relevancia das entradas em relagao a saida do discriminador
e as distorgoes causadas nos perfis das variaveis de calorimetria e trago no offfine.

Ainda, outras representacoes de informacao podem ser exploradas para identificacao

3Parametro transversos do ponto de impacto em relacdo ao feixe de colisdio disponivel apenas
no offline e no ultimo estagio de selecao de elétron no trigger durante a Run 2.
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de elétrons, bem como a fusao da informacgao combinando diferentes modelos como
CNN e redes MLP. H& motivagao por parte de trabalhos anteriores para explorar
a informagao de calorimetria diretamente no nivel de células. Inclusive, o ATLAS
estda motivado a empregar essa descricao diretamente para alimentar técnicas de
Aprendizado de Maquina. Em vista disso, o simulador Lorenzetti tera um papel
fundamental em prover dados de simulagao em sua forma mais crua (célula e pulso
elétrico) aos grupos de pesquisadores ligados ao tema. Desse modo, é fundamental
a continuacao desse trabalho para realizar as melhorias necessarias com finalidade
de produzir dados de simulagao préximos das condi¢oes previstas para os futuros

experimentos em Fisica de Particulas.
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Apéndice A

Coordenadas do ATLAS

E necessario a utilizacio de um sistema de coordenadas que possibilite a iden-
tificagao da posicao e trajetorio das particulas que interagem com o detector. O
ATLAS emprega um sistema de coordenada destro (Veja Figura A.1) com sua ori-
gem no [P, onde a diregao do eixo z segue a diregao do feixe de particulas. O eixo
x direciona-se do IP para o centro da circunferéncia do LHC e o eixo y direciona-se
para cima (perpenticular ao eixo z). As coordenadas 7, ¢ se relacionam com x, y e

z através das seguintes relagoes nao-lineares:

o= arctang§ (A1)

0= arctangg (A.2)
0

n = —l09(tcm§) (A.3)

A pseudorapidez (1) esta relacionada com o angulo de inclinagao (f) entre a
trajetoria das particulas incidentes no detector e o eixo dos feixes das particulas (z).
O angulo azimutal (¢) pode variar de 0 a 27. Portanto, através das informagoes de 7,
¢ e z é possivel determinar a posicao de interacao de uma particula e sua respectiva
célula (no calorimetro). No simulador Lorenzetti, por exemplo, o conjunto de células
é dividido por regiao e camada (profundidade). A partir das informagoes de n, ¢ e z
¢ possivel calcular o distancia da particula no plano zy em relac¢do a origem (raio) e
identificar em qual camada deve-se buscar o conjunto de células. Apos identificar a
camada, busca-se pela célula correspondente a posicao n e ¢ da particula na grade de
células (bins) no plano n x ¢ para esta camada. Uma outra vantagem deste sistema
é que os detectores, como o ATLAS, s@o construidos para serem uniformes em ¢ e
com diferentes granularidades em 7 (em decorréncia dos diferentes subsistemas, ou

amostradores, utilizados).
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Além da simetria em ¢, o detector é montando para ser simétrico em ambos
os lados (direito com 7 > 0 e esquerdo com 7 < 0). Na Figura A.2 & possivel
observar um corte longitudinal do ECAL do ATLAS, para um valor qualquer em ¢
e n > 0 (lado direito), contemplando os diferentes subsistemas, ou amostradores, e

suas respectivas coberturas em 7).
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Figura A.2: Secao de corte longitudinal do ECAL do ATLAS para um ¢ qualquer e
n > 0 (lado direito). Extraido de [5].
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Apéndice B

Algoritmos Utilizados

B.1 Algoritmo Tag and Probe

Critérios para o candidato a elétron offline tag:

e O candidato a elétron deve possuir um objeto cluster e Track associado;

e O candidato a elétron precisa ser aceito por um dos critério restritivos! do
offltine;

O candidato a elétron precisa ter Er > 25 GeV;

O candidato elétron deve se encontrar na regiao de maior precisiao® do detector;

o evento deve ser aceito por pelo menos uma das cadeias primérias dedicadas

a coleta de eventos contendo ao menos um elétron de menor energia sem a

aplicacao de pré-escala®;

Em dados de simulagao, o candidato a elétron offline precisa ser um elétron

de acordo com a verdade de MC;
e O candidato a elétron precisa ter um elemento de Trigger associado.
Critérios para o candidato a elétron offline probe:

e O candidato a elétron deve possuir um objeto cluster e Track associado;

e O candidato a elétron nao deve possuir mais de um jato com Ep > 20GeV em

seu entorno (Ag < 0.4);

e Em dados de simulacao, o candidato a elétron offline precisa ser um elétron

de acordo com a verdade de MC.

'Em 2017 e 2018, foi usado o critério offline Ihmedium.

2 As regides |n| > 2.47 e 1.37 < || < 1.54 ndo sao consideradas regices de precisao.

3e26_lhtight nod0_ivarloose OR €60 lhmedium nod0 OR el140 lhvloose nod0 OR e300 -
etcut
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Algorithm 1: Algoritmo Tag and Probe para decaimentos de Z nao radi-

oativos (Z — ee) no online.

/* Lista de todos os candidatos a elétrons Offline. */
Input: electrons
/* Lista de pares: (elétron probe, elemento de trigger) */

Output: probes
probes — H /* Iniciar probes como uma lista vazia. */
if size(eletrons) < 2 then

| return probes

end

for tag < electrons do

if Nao atender a todos critérios tags then
| continue

end

for probe < electrons do

if tag = probe then
| continue

end
if Cargas de tag e probe forem iguais then
| continue

end

Mass < Calcular massa do par tag e probe.

if 80 GeV < Mass < 100 GeV then

if Atender a todos os critérios probe then
te «<— Procurar um elemento de trigger (online) que esteja

mais proximo do probe (offline).

Adicionar (append) o par (probe, te) na lista de probes
end

end

end

end

return probes

B.2 Algoritmo de Anelamento para o ATLAS

e Dada a posigao central da célula mais quente da EM2 (Neuster, Petuster)s
emprega-se o refinamento do baricentro de energia na [-ésima camada obtendo-

se todas as células, pertencentes a ©Opg,r;, dentro de uma janela retangu-
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lar de busca. Atualmente, os limites da janela de busca sdo definidos por
(ncluster = 027 ¢cluster + 02)7

e para todas as células da [-ésima camada pertencentes a janela de busca, obtem-

se a posigao central da célula mais energética dada por (Mnet.i, Grot.r)-

e o anel Ir,; ¢ formado por todas as células ¢, ;. Calcula-se n por

n— Lmax (’771‘,1 - nhot,l" ’¢i,l - ¢hot,l|>—‘ VCN c @Rol,l’ (B.l)
hn,l hga

onde (andlogo para ¢ quando adequado): 7;; é o centro da célula ¢;; em n;
hyy € o passo adotado em 7 para a [-¢sima camada, por sua granularidade;
[ € {PS,EM1,EM2, EM3, HAD1,HAD2, HAD3}; e n € {0,...,(N;— 1)}, caso
contrario se descarta a célula. Ressalta-se que as regioes descritas sao retan-

gulares, assim como sao as células no plano n x ¢;

e a grandeza (r,;) descrita pelo anel R,,; representa , aproximadamente, a ener-

gia transversa do chuveiro depositada na regiao delimitada pelo anel, dada por

VCZ"[ GRHJ )
S = (B.2)
cosh |77hot,l|

onde E;; é a energia da célula ¢;;. Caso um anel seja dado por um conjunto
vazio (ou seja, nenhum centro de célula dentro de sua regiao), assume-se valor

nulo para sua respectiva grandeza.

Tabela B.1: Descricao das amostragens longitudinais dos calorimetros compondo as
camadas e se¢oes no algoritmo de anelamento. Veja texto para detalhes.

Secao Camada Barril ITC Tampa Iy hg; N
PS PreSamplerB PreSamplerE 0,025 0,1 8
EM EM1 EMB1 EMEC1 0,003 0,1 64
EM2 EMB2 EMEC2 0,025 0,025 8
EM3 EMB3 EMEC3 0,050 0,025 8
TileBar0 .
HAD1 Tile Ext0 TileGap3 HECO 0,1 0,1 4
TileBarl _ HEC1
HAD  HAD2 TileBt] TileGapl HEC? 0,1 0,1 4
TileBar2 ‘
HAD3 TileButd TileGap?2 HEC3 0,2 0,1 4
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Algorithm 2: Algoritmo de anelamento para o experimento ATLAS.

IUPUt3 (—)ROI,Z7 Necluster ¢cluster7 hn,la h(ﬁ,la Nl

Output: r

r < Iniciar um vetor de zeros de tamanho N,

/* Energia, eta e phi da célula mais quente. */
Ehot iy Mhot,ls Photi = 0

/* Refinar a posigdo da célula entorno da posigdo do cluster. */

for Ci,l <— ®Rol,l do
E;; < Energia de C;

i1 < posicao central em 1 de C;

¢i; < posicao central em ¢ de Cj

/* Verificar se a célula (C};;) estd dentro da janela de 0.4 x 0.4. */
if (Netuster —0.2) > mig € iy < (Metuster + 0.2) then

if (Petuster —0.2) > iy € ¢iy < (Petuster +0.2) then

if £;; > Epo,; then
Ehoty — Eiy
Nhot,l < Mil
Ohot,l < Py
end
end
end

end
/* Preencher a energia de cada anel utilizando a posigdo da célula mais
quente como centro. */

for Ci,l <_@Rol,l do
i1 < posicao central em 1 de

¢i; < posicao central em ¢ de Cj
On = (ﬂz’,l - Uhot,l)/ P

0y = (Pit — Bhott) /g,

n = round(maz(d,, d4))

if n <N, —1 then
FE;; < energia de Cj;

rln| += E;,
end
end
/* Calcular a energia transversa para cada anel a partir de 7., */

for i = 0;1 < N;; i++ do
| rfi] = 1i]/cosh(abs (o))
end

return r
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Apéndice C

Resultados do NeuralRinger para
Run 2

Apresenta-se neste Apéndice os resultados referentes a proposta de atuagao do
NeuralRinger para os dois tltimos anos (2017-2018) da Run 2 no sistema de filtra-
gem online de elétrons do experimento ATLAS. Conforme discutido no Capitulo 5,
a proposta de atuacao da nova sequéncia de filtragem, utilizando um ensemble de
redes neurais alimentadas pela formatagao em anéis concéntricos do objeto fisico,
aqui referenciada como cadeia “ringer”, ird se restringir apenas as assinaturas de
elétrons com energia superior a 15 GeV.

A Segao C.1 ird apresentar os resultados referentes aos modelos ajustados em
dados de simulagao, referenciados pela versao v6 (Conforme discutido em ?7?), a
reducao na demanda em alocagao de recurso computacional ao utilizar um classifi-
cador mais eficiente e os resultados de eficiéncia em deteccao e rejeicao durante o
periodo de comissionamento (5-30 de junho) das novas cadeias durante o ano de
2017. A Secao C.2 apresenta-se os resultados obtidos em operacao apos a atualiza-
¢ao das cadeias ringer, agora padrao, utilizando um ajuste de modelos, referenciados
pela versao v8 (Conforme discutido em ?7), baseado em dados reais obtidos no ano
de 2017. Por fim, na Secao C.3, serd discutido as andlises referente ao estudo de
impacto no offline nas variaveis padroes de calorimetria e trago quando aplica-se
uma sele¢do baseada em redes neurais (aprendizado de méaquina) em comparagao
com a antiga estratégia, cortes lineares, utilizada, até entao, pela etapa rapida do
sistema de filtragem. A realizacao deste estudo a partir da introducao de algumas
assinaturas duplicadas, referenciadas como cadeias noringer no menu de elétrons
apos a TS1, permitiu realizar uma comparacao direta entre as duas estratégias no
periodo de maior aquisicao de dados em 2017 ap6s o comissionamento. E importante
mencionar que a construcao deste apéndice tem forte influéncia da nota de suporte

que esta sendo preparada para a colaboragao.
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C.1 Operacao em 2017

Os resultados de operacao em 2017 sao divididos em trés periodos especificos.
No primeiro momento, onde as cadeias ringer ainda estavam em desenvolvimento,
apresenta-se os resultados referente ao ajuste dos modelos, para cada espaco de fase,
através da validagao cruzada e os ganhos, em termos de classificacao, em relacao ao
algoritmo de referéncia (Primeira estratégia de sele¢ao em 4.2.3.2). Em um segundo
momento, durante o comissionamento (5-30 de junho de 2017), sdo apresentadas as
previsoes de operacao das cadeias ringer, medidas através da introducao de deter-
minadas assinaturas (duplicadas) com o sufixo ringer no menu de 2017, em relagao
a sequéncia de referéncia (Veja Figura 5.2 para maiores detalhes).

Por fim, apés o comissionamento as cadeias padroes (sem o sufixo ringer) pas-
saram a operar conforme a sequéncia ringer proposta (utilizando um ensemble de
redes neurais alimentado pela informagao descrita através de anéis concéntricos).
Como forma de verificar o impacto apds a introducao de uma técnica de apren-
dizado de maquina na selecao online nas analises offline, duplicou-se, novamente,
determinadas cadeias, agora com o sufixo noringer, utilizando a antiga estratégia a
partir do inicio da segunda metade de tomada de dados do ano de 2017. Os estudos
de impacto, apresentados no final desta Se¢ao, marcam, de fato, o final do comis-
sionamento das cadeias ringer e permitem afirmar que a nova estratégia de selecao
, baseada em aprendizado de maquina, nao introduziu qualquer viés na selecao dos

dados em relagao a antiga estratégia (comumente utilizada entre os fisicos).

C.1.1 Treinamento com Dados de Simulacao

Apresenta-se a seguir os resultados referentes aos ajustes dos modelos (v6), em
simulagao de Monte Carlo de 2015, para os dois extremos de operacao em deteccao
(tight e vloose). Os valores de referéncia (Pp) utilizados para ajustar o ponto de
operacao das redes foram calculados a partir da resposta do algoritmo de cortes
lineares (T2Calo) que opera na etapa rapida de elétrons (FastCalo) para o respectivo
espaco de fase.

A construgao do ensemble de redes neurais inicia-se apos a fase de ajuste (trei-
namento) de todos os modelos (Total de 320 mil redes) para as diversas topologias
(5 até 20 neuronios na camada escondida), sorteios (10), inicializagdes (100) e es-
pagos de fase (20) segundo o método de validagao cruzada descrito em 5.2.1.4. Em
um determinado espago de fase, apenas as melhores inicializagoes (redes com maior
indice SP no conjunto de teste em um determinado sorteio) para cada topologia
foram avaliadas. A escolha da topologia é realizada subjetivamente através da com-
paragao das eficiéncias de validacao cruzada em grafico por boxplot. Avaliou-se a

escolha da topologia, porém se observou pouca altera¢do em eficiéncia (para um
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mesmo Pp compara-se os valores de Pg obtidos) conforme a escolha dos neurénios
para todas as regioes em espaco de fase. Dado o propoésito de operagao no sistema
de filtragem online e a melhor capacidade de generalizacao do modelo com menos
neurdnios, manteve-se a configuragao com o menor nimero de neurénios na camada
escondida (em geral 5 neurdnios) para compor o ensemble de redes neurais exceto
para algumas regices. A Tabela C.1 representa a topologia selecionada para cada

um dos espacos de fase do ensemble de redes neurais.

Tabela C.1: Topologia dos modelos para cada um dos espagos de fase do ensemble
de redes neurais.

15<Er <20 20<Er <30 30<Er <40 40< Er <50 Er>50

Input 100 100 100 100 100
0.00 < n < 0.80 Hidden 5 5 5 5 5
Output 1 1 1 1 1
Input 100 100 100 100 100
0.80 < n < 1.37 Hidden 5 5 5 5 5
Output 1 1 1 1 1
Input 100 100 100 100 100
1.37 <mp < 1.54 Hidden 7 19 13 13 6
Output 1 1 1 1 1
Input 100 100 100 100 100
1.54 < <250 Hidden 5 15 5 5 5
Output 1 1 1 1 1

A Tabela C.2 representa os valores obtidos a partir da validacao cruzada no
conjunto de teste, utilizando as topologias (ntimero de neurdnios na camada escon-
dida) selecionadas para cada espago de fase, apos ajustar todas as redes treinadas
no ponto de operac¢ao (Pp) do critério mais restritivo (tight) do algoritmo de refe-
réncia (T2Calo). Ao avaliar esses resultados fica claro a superioridade da técnica
multivariada combinada com a descrigao do calorimetro em anéis de energia quando
comparada com a referéncia. Em algumas regides, por exemplo, para um mesmo
valor de Pp, o ensemble de redes neurais permite reduzir o nimero de falsos candi-
datos aprovados em até 20x em relagao a referéncia. Em todas as regioes é possivel
verificar que a dispersao dos valores obtidos através da validacao cruzada indicam
uma flutuagao estatistica dos dados no ajuste do modelo menor que 1%. Por sua vez,
a Tabela C.3 representa os valores obtidos da validacao cruzada partir do critério
menos restritivo (vloose) para as topologias selecionadas.

Por fim, as Tabelas C.4 e C.5 demostram, em valores acumulados (todos os es-
pagos de fase), os ganhos em rejeigao para os dois extremos de operagdo. Para a
operagao tight (ou wvloose) a rejeicao de falsos candidatos foi de até ~4x (ou de
~bXx), para um mesmo Pp, em rela¢do ao algoritmo de referéncia. Apos a fase de
ajuste e a escolha dos modelos de operagao para cada espago de fase (Conforme Sub-
segao 5.2.1.4), os limiares de corte de cada modelo foram ajustados em dados reais
de 2016 (Conforme descrito em 5.2.1.6) e submetidos para a fase de comissionamento

com o rotulo v6.
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Tabela C.4: Eficiéncia integrada de todas regioes do ensemble para as redes ajus-
tadas (em Pp) no critério de maior pureza (tight) da referéncia (T2Calo), para a
versao v6. As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido (Fy) foram medidas em dados de
simulagao de 2015 selecionados conforme em 5.2.1.1.

Método Pp[%] F.[%)]
Ref. 99.30 16.68
v6 99.2940.00 4.73+0.08

Tabela C.5: Eficiéncia integrada de todas regioes do ensemble para as redes ajus-
tadas (em Pp) no critério menos restritivo (vioose) da referéncia (T2Calo), para a
versao v6. As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido (Pr) foram medidas em dados de
simulagao de 2015 selecionados conforme em 5.2.1.1.

Método Pp[%] Fo[%)]
Ref. 99.71 30.27
v6 99.71+£0.00 6.32£0.10

C.1.2 Comissionamento

Durante a fase de comissionamento os resultados para a atuagao do NeuralRinger
nas cadeias destinadas a filtragem de elétrons com Et > 15 GeV durante o ano de
2017 foram avaliados através de duas abordagens diferentes. A descricao de cada

uma das abordagens adotadas é descrita a seguir:

e Reprocessamento: Compreende no reprocessamento dos dados partindo de
sua forma mais bruta (sinais eletronicos do detector) até o formato de analise.
Os reprocessamentos decorrem em base de uma de referéncia para avaliagoes
oficiais de eficiéncia e de comissionamento de novas versoes de codigo para
atuacao no HLT durante a coleta (online). Durante esse procedimento os dados
brutos sao utilizados para refazer todas as etapas de reconstrucao do offline
e a decisao do sistema de filtragem online. No entanto esse procedimento
é extremamente custoso computacionalmente levando um longo periodo de

tempo para processa apenas uma 7umn.

e Emulacao do sistema de filtragem: Ferramenta desenvolvida pelo autor
deste trabalho com o objetivo de emular a decisao do sistema de filtragem
online de elétrons e fotons através de dados em formato de anélise, sem a
necessidade de refazer a reconstrucao do evento a partir de dados brutos. Essa

ferramenta permite regerar, apenas, a decisao do online, através da emulagao
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das sequéncias de cortes, para um ano completo de tomadas de dados em um

tempo bastante inferior! ao do reprocessamento.

Contudo, em um primeiro estagio, o método encontrava-se em desenvolvimento
e os resultados foram fornecidos através da emulagao do sistema de filtragem devido
ao seu curto tempo de processamento. Foi utilizado dados de simulacao de Monte
Carlo 2015 contendo amostras do decaimento do béson Z e eventos de colisao de um
periodo de referéncia do ano de 2016 (run 311244%) para o calculo de eficiéncia na
deteccao de elétrons no sistema de filtragem online. Em ambos os casos utilizou-se o
método de T&P (Ver Secao 4.3) para selecionar os possiveis candidatos provenientes
do decaimento de Z. Para o calculo de rejeicao de falsos candidatos (F4) no sistema
de filtragem utilizou-se amostras de simulacao de jatos hadrénicos com um minimo
de 17 GeV e eventos de colisdo considerados como ruido fisico (enhanced bias) para
o experimento. Neste estagio, antes da TS1, algumas cadeias foram duplicadas com
o prefixo ringer (Por exemplo: €28 lhtight nod0 ringer ivarloose) para indicar a
utilizacao do NeuralRinger na etapa rapida.

A Tabela C.6 mostra a superioridade da cadeia ringer em relagao a versao que
atuou em operagao durante 2016 (€28 lhtight nod0 ivarloose). A cadeia proposta
possibilitou uma redugao de ~3x (valores centrais) em relagao a cadeia original em
dados de colisdo (Enhanced Bias) e ~2x em simulagao no que tange a probabilidade
de falso alarme, mantendo a taxa de detec¢ao (Pp) desejadas na saida do HLT.
Em ambos os casos, a eficiéncia no nivel HLT para MC permanece praticamente
inalterada, enquanto em colisdo ha uma queda de 0,4 (valor central) em eficiéncia.
Posteriormente, observou-se que essa queda se dava devido a alteragao da saida da
rede neural para a regiao 2,37 < |n| < 2,47, que se deve a auséncia das células com
alta granularidade (tiras) na EM1. Assim, esse efeito foi posteriormente recuperado
ao introduzir um limiar dedicado & essa regiao (Conforme descrito em 5.2.1.7).

Apos considerar a inclusao de mais uma regiao em 7 e ajustar os patamares de
corte das redes neurais em dados de colisao de 2016, de forma que o seu uso nao
impactasse na eficiéncia final das cadeias de elétrons do HLT, a cadeia de selegao
do ringer foi colocada em fase de reprocessamento para a realizacao de estudos de
eficiéncia, agora pela colaboragao. A Tabela C.7 apresenta o nimero de chamadas
dos algoritmos presentes na etapa de reconstrugao rapida do calorimetro (FastCalo)
e na etapa de reconstrugao do trago (FastElectron) em dois reprocessamentos (run
309640 e 327265) utilizando dados de colisdo formados somente por ruido fisico
(enhanced bias) do experimento. Note que a etapa de reconstrucao do trago so é
chamada caso a etapa anterior (FastCalo) aprove o candidato (Veja a Segao 5.2).

Os resultados obtidos mostram a superioridade da cadeia ringer na rejeigao de falsos

I Algumas horas.
2Uma run sempre é precedida (rotulada) por um identificador tnico.
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Tabela C.6: Emulacao das eficiéncias para os estagios de selecao do HLT para as
cadeias €28 lhtight nod0 (ringer) ivarloose em previsoes offline. O denominador
¢ comum para todos os estagios de selegao, composto pelo niimero de Rol com
casamento com um elétron reconstruido offline. Para as avaliagoes de eficiéncia de
deteccao, empregou-se a selecao de eventos pelo método T&P. Especificamente para
as amostras ruido em dados de colisao, as mesmas sao provenientes do fluxo de
dados enhanced bias, contendo cadeias de suporte dedicadas a coleta de ruido fisico.
A fim de eliminar possivel contaminacao de sinal nesses dados, aplicou-se a sele¢ao
de falsos candidatos ao inverter a logica T&P (evento nao participa como probe caso
forme um par) e a logica inversa de sele¢ao para o critério vloose nos electrons probe.
A selecao de eventos de ruido em simulacao aplicou a remocao de decaimentos em
elétrons isolados através da verdade de MC.

e28 lhtight nod0 (ringer) ivarloose (Antes da TS1)
Cadeia FastCalo |%| FastElectron |%| HLTCalo |%] HLT [%)]
Z — ee T&P run 311244 (deteccao)

cadeia original 96,77 £ 0,03 96,70 £ 0,03 95,84 +0,05 89,74+ 0,07
cadeia ringer 96,23 £0,03 96,16 +£0,03 95,31 £0,04 89,32+ 0,08

enhanced bias run 311244 (falso alarme)
cadeia original 16,03 £ 0,02 15,70 £ 0,02 12,90 £0,02 0,57 +£0,00

cadeia ringer 5,41 + 0,02 5,12 40,02 3,40+ 0,01 0,54+ 0,00
Z — ee T&P MC15 (detecgao)

cadeia original 96,10 £ 0,01 96,09 £ 0,01 95,37+0,01 89,06+£0,01
cadeia ringer 96,11 £ 0,01 96,09 = 0,01 95,38 0,01 89,12£0,01

JF17 MC15 (falso alarme)

cadeia original 8,04 £ 0,01 7,93 £0,01 6,54 +0,00 0,20=+£0,00
cadeia ringer 3,69 £0,01 3,59 +£0,01 2,554+0,00 0,19+0,00

candidatos em relacao a cadeia original para as trés assinaturas avaliadas em cada
uma das runs. Para as assinaturas compreendidas entre 15 < Er < 30 GeV espera-
se um ganho em rejeicao de pelo menos ~1,5x. Para as assinaturas de mais alta
energia (Et > 60 GeV) esse ganho é ainda maior com uma redugao de pelo menos
~3x em relagao a cadeia original.

No periodo entre os dias 05-30 de junho de 2017 (comissionamento), as cadeias
ringer foram adicionadas ao menu oficial durante a coleta de dados. Durante essa
fase, agora em operacao, avaliou-se as curvas de eficiéncia de algumas assinaturas
duplicadas (com o sufixo ringer) em relacao a sua referéncia (cadeias originais).
A Figura C.1 mostra a eficiéncia das cadeias €28 lhtight nod0 (ringer) ivarlo-
ose medida em elétrons ou positrons (probes) do decaimento do béson Z usando o
método T&P baseado em dados no periodo de dias mencionado. A eficiéncia foi
computada para o gatilho de elétrons que requerem seu ponto de operagao mais

restritivo e energia transversa acima de 28 GeV. Em (a) observa-se a cadeia ringer
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Tabela C.7: Dados de reprocessamento obtidos a partir de duas runs compostas
somente por ruido fisico do experimento. Os valores representam o nimero de
chamadas dos algoritmos de reconstrucao para as etapas de reconstrucao rapida do
calorimetro (FastCalo) e do trago (FastElectron) para trés grupos de assinaturas de
Trigger. Cada grupo contém uma assinatura com a cadeia original e uma assinatura
com a cadeia ringer. O fator de reducao representa o ntimero de vezes que a cadeia
ringer reduziu o numero de chamadas da reconstrugao rapida do trago em relagao a
cadeia original.

Nimero de chamadas na etapa rapida do HLT
FastCalo  FastElectron Fator de

runs Triggers (chamadas) (chamadas) Redugdo
17 _tivioone nodd. mornger LIEMIvEL 17989136 — i — LTI

09640 s Iight nrd siger iartoose. LIEM2AVER 08292 iy — 169X
e60i?}?&le}zﬁﬁiﬁﬁgii?n_g]g:%%\\&%%lM 3084292 % 4D

17 ivloowe nodh siger LAEMISVEL 19009131 — g — 1o2x 4

21265 5 gt ) s ivartoose. LIEM2AVEI 2290508 e 158k )
e60i?}?ﬂlg;ﬁiliﬁgii?n_g]gfﬁ%\\dfi%ﬂM 3206808 % 310

(preto) obteve aproximadamente a mesma eficiéncia de deteccao de elétrons, em re-
lagao a cadeia original (azul), no final do HLT para a curva de eficiéncia em relagao a
energia transversa. Em (b) esse mesmo comportamento em relacao a 1 é observado
exceto para a regiao 2,37 < |n| < 2,47 onde as diferengas de eficiéncia ocorreram
devido & mudanga de eficiéncia do L1Calo. Contudo, a redugao na taxa de falso
alarme por sua vez, deu-se conforme o esperado.

Esses resultados sao ainda mais relevantes quando atentando para a necessidade
de processamento na fazenda em cada nivel. Apds o cenério de atualizagOes na
cadeia de elétrons descrito, a diferenca de laténcia dos resultados para a cadeia
priméria de elétrons de menor energia (26 GeV) implicava uma redugao pela metade
(200—100 ms/evento) quando empregando o NeuralRinger. Para a cadeia primaria
de menor energia para a coleta de elétrons duplos, por exemplo, a queda na taxa
foi de 9700 Hz para 4900 Hz. Esses resultados motivaram o comissionamento da
cadeia no menu de elétrons a fim de substituir a cadeia original (padrao) pela versao
empregando o ensemble neural. A operagao durante o comissionamento mostrou-se
conforme as previsoes nos reprocessamentos de forma que o algoritmo entrou em

operagao ap6s a T'S1 que se encerrou na primeira semana de julho de 2017.
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Figura C.1: Eficiéncia das cadeias de elétrons na saida do HLT, medidas em dados
de 2017 obtidos no periodo de comissionamento entre os dias 05-30 de junho (antes
da TS1), em fungao da energia transversa (a), posi¢ao em 71 (b) e o estimador de
empilhamento (u) (c¢). A eficiéncia foi medida em elétrons (positrons) probes do
decaimento de Z usando o método T&P baseado em dados. O elétron reconstruido
offtine deve estar dentro da regido de precisao do ATLAS (1,37 < |n| < 1,54 e
In| < 2,47) e passar na selegdo offline mais restrita (lhtight). Os tridngulos pretos
representam o acionador de elétrons operando com um conjunto de redes neurais
alimentadas pela descricao de energia em forma de anel, enquanto os circulos azuis
mostram as eficiéncias para os acionadores de elétrons original.

C.1.3 A Troca para Cadeia ringer

A mudanga apés a TS1 para o emprego das cadeias do ringer ocorreu de forma
que nao houve impacto significativo na eficiéncia. Apos este periodo, todas as cadeias
de elétrons acima de 15 GeV passaram a operar com o NeuralRinger, dispensando,
agora, o uso do sufixo ringer no nome da assinatura, sendo consideradas, portanto
padrao. Para permitir os estudos de impacto e eficiéncia (apos a troca), em relagao
a antiga estratégia, foram duplicadas algumas cadeias com o sufixo 'noringer’ (Por
exemplo 28 lhtight nod0 noringer ivarloose) no menu de 2017.

A Figura C.2 compara, agora, a eficiéncia da nova cadeia padrao (ringer) em

relagdo a sua antiga referéncia (noringer) medida em elétrons (positrons) probes do
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decaimento do boson Z usando o método T&P baseado em dados para a segunda
metade da coleta de dados de 2017 (apos o dia 10 de julho de 2017). Observa-se
que a cadeia formada pela sequéncia ringer (preto) foi capaz de manter a mesma
eficiéncia de sinal em relagdo a antiga estratégia (azul) baseada em cortes lineares

na etapa rapida.
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Figura C.2: Eficiéncia das cadeias de elétrons na saida do HLT, medidas em dados de
2017 obtidos a partir da segunda metade do ano de 2017 (ap6ds o dia 10 de julho) , em
fungao da energia transversa (a), posi¢ao em 7 (b) e o estimador de empilhamento
(u) (c). A eficiéncia foi medida em elétrons (positrons) probes do decaimento de Z
usando o método T&P baseado em dados. o elétron reconstruido offline deve estar
dentro da regido de precisao do ATLAS (1,37 < |n| < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na
selegao offfine mais restrita (lhtight). Os tridngulos pretos representam o acionador
de elétrons operando com um conjunto de redes neurais (agora padrao) alimentadas
pela descricao de energia em forma de anel, enquanto os circulos azuis mostram
as eficiéncias para os acionadores de elétrons operando com a antiga estratégia de
sele¢ao (noringer).

Em (c), observou-se uma queda expressiva de ~ 7%, em eficiéncia, na detecgao de
elétrons em relagao ao estimador de empilhamento do online ({11)) na tltima etapa
do sistema de filtragem de elétrons (HLT') governada pela técnica de maxima veros-

similhanga (Conforme descrito em 4.1.1.2). Todavia, essas perdas ja eram previstas
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devido ao limite superior ({u) = 40) empregado no ajuste linear dos patamares de
decisao da LH do online, limitando, assim, o alcance da corre¢ao (e provocando
perdas em eficiéncia) para valores de empilhamento superiores ao limite estabele-
cido. Da mesma forma, essas limitagoes também estavam presentes durante o ajuste
(correg@o) dos patamares de decisao do NeuralRinger em dados de colisdao de 2016
(Conforme descrito em 5.2.1.6). Contudo, as quedas em eficiéncia em rela¢ao ao em-
pilhamento no FastCalo nao foram expressivas devido ao alto Pp empregado nesta
etapa. Assim, para 2018, esperava-se que o limite superior do ajuste fosse estendido,
uma vez que os dados de colisao de 2017 possuiam um perfil de empilhamento de

até 60 interagoes médias por colisao, e essas perdas, em eficiéncia, recuperadas.
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Figura C.3: Curvas de rejeigao de falsos candidatos na saida do FastCalo, medidas
em dados de colisao obtidos a partir da segunda metade do ano de 2017 (apds o dia
10 de julho), em fungao da energia transversa (a), posicao em 7 (b) e o estimador de
empilhamento (u) (c). A rejei¢ao foi medida em falsos candidatos a elétrons usando
a logica inversa do método T&P (o candidato a elétrons nao pode participar de
nenhum par de elétrons do boson 7). Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem
rejeitados pelo critério menos exigente do offline de elétrons (lhvloose). Os triangulos
em cinza representam o acionar de elétrons operando com um conjunto de redes
neurais (agora padrao) alimentados pela descricdo de energia em forma de anel,
enquanto os circulos em vermelho (noringer) mostra a rejei¢ao para o acionador de
elétrons operando com a antiga estratégia de sele¢ao (T2Calo).
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Avaliou-se, também, as curvas de rejeicao de falsos candidatos com o objetivo
de verificar o comportamento de ambas as estratégias quando medidas em dados de
colisao da segunda metade de 2017 (apds a T'S1). Para selecionar falsos candidatos,
aplicou-se a logica inversa do método T&P (onde o objeto elétron offline nao pode
pertencer a nenhum par de elétrons do decaimento de Z) e exigiu-se que os candidatos
fossem reprovados pelo critério menos exigente do offline de elétrons (lhvioose). A
Figura C.3 apresenta as curvas de rejeicao de falsos candidatos na etapa rapida de
calorimetria (FastCalo). Observa-se que o ensemble de redes neurais (cinza) é capaz
de eliminar grande parte dos falsos candidatos quando comparado com a estratégia

de cortes lineares (T2Calo) utilizada pelas cadeias noringer (vermelho).
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Figura C.4: Curvas de rejeicao de falsos candidatos na saida do HLT, medidas em
dados de colisao obtidos a partir da segunda metade do ano de 2017 (apds o dia 10
de julho), em fungao da energia transversa (a), posi¢ao em 7 (b) e o estimador de
empilhamento (i) (c). A rejeicao foi medida em falsos candidatos a elétrons usando
a logica inversa do método T&P (o candidato a elétrons nao pode participar de
nenhum par de elétrons do béson 7). Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem
rejeitados pelo critério menos exigente do offline de elétrons (lhvloose). Os triangulos
em cinza representam o acionar de elétrons operando com um conjunto de redes
neurais (agora padrao) alimentados pela descrigdo de energia em forma de anel,
enquanto os circulos em vermelho (noringer) mostra a rejei¢ao para o acionador de
elétrons operando com a antiga estratégia de selecao (T2Calo).
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A Figura C.4, avalia-se a rejeicao de falsos candidatos na saida do HLT. Observa-
se, que a utilizagdo da cadeia ringer (como padrao) na etapa rapida (FastCalo)
no sistema de filtragem influéncia, diretamente, na reducao de falsos candidatos
aprovados pelo HLT (através da selegdo da LH de elétrons). E importante ressal-
tar, que diferente da Figura C.3, onde uma reducgao nos falsos candidatos impacta
diretamente na demanda por recursos computacionais para os niveis de filtragem
posteriores (Ver Figura 5.2b), uma redugao de falsos candidatos no HLT impacta

diretamente na redugao de recursos em disco (armazenamento).

C.1.4 Impacto nas Demandas em CPU no FastCalo

Os estudos de eficiéncia realizados durante a tomada de dados da Run 2 mos-
traram que as cadeias ringer permitiram, através do NeuralRinger, uma operagao
do FastCalo mais eficaz, em relagao as cadeias noringer, para as assinaturas de elé-
trons acima de 15 GeV. Em complemento a esses resultados, realizou-se um estudo
de impacto nas demandas em tempo de processamento (CPU) nos algoritmos de
reconstrugao (FEX) e teste de hipotese (HYPO) do FastCalo para as cadeias ringer
e noringer. Avaliou-se o tempo de processamento, em ambos os casos, através das
assinaturas el7 lhvloose nod0 (noringer) executadas separadamente em um no6

de computacao dedicado.
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Figura C.5: Tempo de execucao em CPU para cada evento de cruzamento de pa-
cote para o algoritmo de reconstrugao da etapa réapida de elétrons (FastCalo) com
(preto) e sem (amarelo) a construgdo dos anéis concéntricos de energia para uma
run (327265) de enhanced bias de alto empilhamento (pico em (u)=45). A direita,
encontra-se, em detalhes, o tempo de execugao da reconstrugao dos anéis (somente).
As medidas foram avaliadas utilizando somente a assinatura el7 lhvloose nod0 -
(noringer) em todo o menu com execugoes individuais para cada um dos casos. O
menu for adaptado para executar apenas uma assinatura por vez.
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Para reduzir os esforcos de implementagao, o algoritmo de reconstrucao da in-
formagao anelada (Descrito na Segao 5.1) foi desenhado para operar em conjunto
com o algoritmo de reconstrucao do cluster eletromagnético e das 4 varidveis de
calorimetria empregadas no FastCalo (Primeira estratégia de selegao em 4.2.3.2).
A Figura C.5 apresenta as distribuigbes de tempo de processamento do algoritmo
de reconstrugao (para ambos os casos) em dados de enhanced bias medidos sepa-
radamente em um né de computacao dedicado®. As informacoes de tempo foram
adquiridas através das assinaturas el7 lhvloose nod0 (noringer) onde observou-
se um acréscimo de 0,18+0,03 ms/evento (em meédia) no tempo total de execugao
de reconstrugao para a cadeia ringer (preto) em relagao ao tempo de execugao da

antiga estratégia de reconstrugao (amarelo).

:] With Ringer (FastCalo Decision)
:] Without Ringer (FastCalo Decision)
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002 004 006 008 07 ~ 0i2 014
Algorithm CPU Time [ms]
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Figura C.6: Tempo total de execugao em CPU para cada evento de cruzamento de
pacote para o algoritmo de teste de hipotese da etapa rapida de elétrons (FastCalo)
com (preto) e sem (amarelo) a estratégia de sele¢ao da cadeias ringer em dados de
enhanced bias. O histograma central representa, somente, o tempo que o algoritmo
leva para armazenar a decisao da rede neural em formato persistente no sistema de
arquivos.

Por sua vez, a Figura C.6 representa as distribui¢oes de tempo de processamento
do algoritmo de teste de hipdtese (para ambos os casos) em dados de enhanced bias
medidos separadamente em um nd de computagao dedicado. Especificamente, o

teste de hipdtese do NeuralRinger é considerado mais exigente (até 0,14 ms/evento),

3Foi usado um né techlab Xeon Phi 7120 (1,7 GHz, 32 threads) com 256 Gb @ 1333 de meméria
e um sistema operacional SL6. A medicdo empregou eventos de tendéncia aumentada (EB) stream
normalmente extraido de aquisi¢ao de uma hora com um menu de gatilho especifico baseado apenas
na selegao de primeiro nivel e visando coletar cerca de um milhao de eventos de fundo com maior
probabilidade de serem aceitos pelo HLT. Portanto, o as medigoes sao realizadas em condigoes de
empilhamento com a execugao do algoritmo de extracao de recursos para varios Rols no mesmo
evento de cruzamento de grupos.
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principalmente devido ao tempo para armazenar a saida da rede neural (0,074+0,02
ms/evento), do que a selegao baseada em cortes lineares (0,02 ms/evento). No en-
tanto, esses valores ainda sao pequenos em relagao aos valores medidos no algoritmo
de extracao de caracteristicas (FEX) da etapa rapida em ambos os casos. Sendo por

tanto nao impactante para o funcionamento do sistema online.
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C.2 Operacao em 2018

Ap6s o comissionamento, o NeuralRinger permitiu a operacao do sistema de
filtragem online de elétrons para a segunda metade do ano de 2017 (apos a TS1).
Neste periodo, a elevada luminosidade provocou uma crescente taxa de entrada com
um alto grau de empilhamento de sinal nunca visto antes. Neste ano, por exemplo, o
empilhamento atingiu uma média de 60 interagoes médias por cruzamento de pacote.
Para o ano de 2018 esse mesmo cenario era esperado. Contudo, os modelos neurais
que operaram em 2017 haviam sido ajustados (treinados) com simulagoes de Monte
Carlo de 2015 com uma cobertura de empilhamento de até 60 interagoes médias por
evento simulado. Para o método de ajuste de patamares, que permitiu corrigir os
patamares de decisao da rede em relagao ao estimador de empilhamento do online,
havia sido utilizado os dados do ano de 2016 limitados até 40 interagoes médias por
cruzamento de pacote. Assim, para o ano de 2018, havia a necessidade de reajustar
a estratégia utilizando dados de colisao de 2017 para adequar os modelos ao cenario

de alto empilhamento.

C.2.1 Treinamento em dados reais

Para o ajuste dos modelos com dados de colisao, chamado de v8, toda a estratégia
de treinamento, construcao do ensemble e correcao dos patamares de decisao em
relacao ao empilhamento foi replicada para manter a coeréncia com os modelos
anteriores (v6). Conforme observado durante os ajustes dos modelos que operaram
em 2017, a regiao da tampa apresentou eficiéncias distintas em duas faixas em 7.
Esse efeito foi mitigado com a introdugao de mais uma fronteira (espago de fase) em
n na grade que define os patamares de decisao do algoritmo de hipotese. Para os
novos modelos, essa grade foi replicada, também, para a escolha do modelo, contido
no ensemble, durante a geragao do discriminante ou patamar de decisao. Para
compor as amostras de sinal e ruido, utilizou-se dados de colisao de 2017 selecionados
conforme 5.2.2.1. O procedimento de ajuste dos modelos seguiu o mesmo método
(Ver Segao ?7?) empregado no comissionamento de 2017.

O método de validagao cruzada e selecao dos melhores modelos foi adaptado
para considerar apenas as redes que obtiveram o maior indice SP (utilizando todo o
conjunto de dados) para selegao da rede de operacao (diferente da estratégia anterior
que selecionava a rede de operagdo com menor F4 para um Pp de referéncia). A
escolha das melhores topologias limitou-se a 5 neurénios (menor valor) na camada
escondida da rede MLP para todos os espacos de fase. As Tabelas C.2.1 e C.2.1
apresentam os valores obtidos pela validacao cruzada para os critérios de maior

pureza e menor restricao respectivamente.

224



0ge > b >80

L877 > U > 981

¢I'0F08°0 L0°0F09°L6 YO'0FTI096 | TTOF8V'T 61°0FC8'L6 GT0FCI'L6 | 0€°0FLTT V1°0F2T L6 0T°0FCL'96 | 1€0FV9E 9T'0FL0°96 G0'0F6L°96 0V 0FI6'T 61°0FSCT6 0T'0F10'¥6 ‘TeA ssoI) 84

G6°6L 9709 20'96 1€°9¥% 08°€L €1°L6 €0°9% 8L'EL TL'96 °8°TS €69 6L°G6 1€°L9 Ve 6g G6°€6 9OUDIDJY por > L> et
L6°0F69°9 67°0FCT L6 00°0F86°66 EV'0F9I9T T 0FV9°L6 00°0FL6°66 Ve 0F6T LTOFLYV'L6 00°0F26°'66 14°0F0T°9 9T'0FLT'L6 00°0F8¢°66 GV 0FeT e €2°0F0<°96 00°0F92°86 TeA sso1) ‘A

80°06 09TV 86°66 LL79€ Gg08 L6°66 96°9¢ Tro8 76°66 c9'ce c0'18 8E°66 v1°0e 9T e’ 92’86 OUdIYY 181> U > 080
LOOFIV'T F0°0F65°86 00°0F€986 | V2 0F8CT [T0FI8L6 L00F06°L6 | S OFLOE €T OFCT L6 CO'0FL6°L6 | TV OFGLT 2’ 0F2096 CO'0F6L°96 | SLIFVETI ¢6°0FE816 T0°0F€Z'86 ‘TeA ssoI) 8A

2988 €6°Cy €986 98°GT 09°¢8 68°L6 €1°'8C [aae 86°L6 €9°6¢ GL6L 8L°96 <9vS acT’'69 €286 OOUDIOFIY 08°0 > U > 000
61°0F86T 0T°0FL6°86 00°0F€6°66 8T OFIV'TY VT 0FLL L6 00°0FL6°66 €TOFRTV CI'0F498°L6 00°0FT16'66 | 0T 0FTO'S 0T'0F6CL6 00°0F€9°66 Ve 0FI8°¢ CT'0F8¥°96 00°0F08'86 TeA ssoI) /A

94°€6 vL'9¢ €6°66 62°€S 6L°0L L6°66 €0°€Y €6°0L 16°66 €697 TS¥L €9'66 €7'6C 6078 08'86 9dUdIY
TE0FST'T ST°0FVT 66 00°0F86°66 | ST0FF0°CT L0°0FS6'86 00°0F76°66 | 01°0F10°C G0'0F 16786 00°0F€8°66 | €T°0FCLT 90'0F6£°86 00°0F0¢°66 €T 0FLLE TT0FVS L6 00°0F98°86 TeA sso1) 84

9€°C6 99°8¢ 86°66 9€°€e or'es 76°66 LR8I €866 88°0¢ 0¢°66 GV LT 98°86 9OUBIBIY

(%) 4d [%lds VARE [%]9d [%lds (%19 (%] %lds 1%19a 19149 [%19q (%l4d (%] 9 odAT, PowaIN uordey o(f

0¢ < [pon] L 0g > [r0D] L7 > oF 0% > [s0p] L7 > 0g

(op1oa eunjoo) dg
ojuod o ered ‘osej

"1°C°C°C WO 9ULIOJUOD SOPRUOINIAS £ T()Z 9P OBSI[0D op SOPRP W SBPIPOW UIRIO]
(V.7) opmua o (dg) Teurs op seDUYDYS Sy “ose] op 0dedso 0A1309dsol nos wo (0[e)7,],) RIDUIDJI ®P (9500)0) OATILIISOI SOUSUI OLIYILID OP
owsowr 0 waIiznpold ered sepejsnle weIo} sopal se SBPO], ‘QA 0BSIoA ® 'Ied ‘(2500)0) OAIILIISEI souowl ovderodo op
op odedse op orISaI Bped W ‘epeZiId ordeplrea ep Irred © sopnqo (V7 ‘gg ‘dJ) eusdye op SaIo[RA :67)) B[AGR],

ZI0F080  L00F0926  POOFLO96 | 22 0FSyT 61°0F28'L6 STOFCIL6 | 620FLET Y10F2T L6 0Z0FIL96 | 1€0FE9°E 9T°0F90°96 S0'0FILE6 | 170FOLT 120F 1776 TT0F2S'€6 TRA $S01) 84 09z > U > 18T
67°LL 67'ce ¢0°96 faaliis TELL €T°L6 Ve oy arLL 0L796 oT'vy SVTVL VL<6 90°8% 6T°TL T19°€6 OUDIDJIY
YIOFI9T  L00FE8'86  00'0FCE66 | 61°0FERT 60'0F69'86 100F1866 | £20FIET IT'0FEE'86 10°0F86'86 | 95°0F12E ST'0FIGL6 00'0FF2'86 | <€ 0F8YF 8T'0FLY'96 100F17'L6 TeA $S01) 84 167> > et
€6'€E @818 TE'66 90°CT 67°€6 2T'66 10T ov'e6 L6°86 c0vT T10°26 2’86 00°6T c0'68 T7°L6 OOUDIOFIY
90°0FSC'T  £00FYS'86  00'0FCES6 | 12°0F00C £T'0F¢9'L6 LOOFOEL6 | 170FEET 03 0FV2'L6 $0'0FC8'96 | 9€0FIV'E 6107956 Z0'0F6S 6 | 0%'0F61°6 07'0F89'€6 10°0F65°96 TeA $S01) 84 PGT > > el
1618 6767 2£'86 89T 7968 82'L6 LE°61 688 £8'96 987G 6978 1976 L9'L8 T8l 09'96 20U010J0Y]
OTOF6I'T  SO0FE'66  000FLI66 | PT0FCOT L0'0FE0'66 00'0F89'66 | TT0FS0C G0'0FR9'86 00'0FEV'66 | ¢TOFLI'E 90'0F98'L6 00'0F68'86 | 120F9IET 0T'0F2L'96 T0'0F08'26 TeA ss01) 8A LET > > 080
1198 2298 1966 6L€1 2826 8966 181 9626 £7°66 10°91 6216 6336 [&ed 0928 0826 oo
LO'0F67°0 €0°0FL9°66 00°0F€9°66 €0°0F6€°66 TO'0FLE66 | 80'0FV6°0 Y0'0F21°66 00°0F8T'66 | €T°0F99°'T 90°0FTS'86 00°0F89'86 | ST'0F8G'T 80°0F09°L6 00°0F8L°L6 TeA 8801 84 08°0 >l > 000
9208 1768 £9'66 L1°96 L1866 76'56 8166 £0'6 6L76 89'86 £r'el 09'26 8L'L6 oURIOJOY
q [%lds (%194 [%lds [%19q lds (%194 %I (%94 [%)9d %lds (%194 odAT, POUIRIN uoBey e
0¢ < [aoD] Ly 0¢ > [2D]Lg > 0% ov > [200] L > 0 0g > [40D] g > 0 0z > [20D] L > g1 uoi8ar o1pewLULY

"1°7°C°G Wo 9ULIOJU0D SOPRUOIIB[ES L T()g O ORSI[0D 9P SOPRpP W SepPIPoul
wreioj (V,7) opmir o (dg) 1eurs op seugnyo sy -ose] op odedss 0A13oadsor nos we (0[e)g,[,) ROUYISRI ep (7y627) vzZoind IoTeu OLI9ILID
op (epIoa eunjod) dg owsowr 0 woaiznpolid ered sepeisnle urelioj sopal se sepo], ‘ga oesioa ® ered ‘(yb1) ezoind Iorewr op ovderodo op
ojuod o ered ‘esej op odedse op ORISAI BpeD W ‘epeZNID ordepIreA ep Irred © sopnqo (V7 ‘gs ‘) eougbye op SaIoeA Q7)) B[AJR],

225



As Tabelas C.4 e C.5 demostram, em valores acumulados (todos os espacos de
fase), os ganhos em rejeigdo para os dois extremos de operagdo. Apods a fase de
ajuste e a escolha dos modelos de operagdo para cada espago de fase (Conforme
descrito em 5.2.1.4), os limiares de corte de cada modelo foram ajustados novamente
em dados reais de 2017 (Conforme descrito em 5.2.1.6) e submetidos instalados no

sistema de filtragem online para o inicio da operacao em 2018.

Tabela C.10: Eficiéncia integrada de todas regioes do ensemble para as redes ajus-
tadas (em Pp) no critério de maior pureza (tight) da referéncia (T2Calo), para a
versao v8. As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido (Fy) foram medidas em dados de
colisao de 2017 selecionados conforme em 5.2.2.1.

Pp[7] Fal%]
Ref. 99.06 25.62
v8 (Cross Val.) 99.06+0.00 1.33+0.03

Tabela C.11: Eficiéncia integrada de todas regioes do ensemble para as redes ajus-
tadas (em Pp) no critério menos restritivo (vloose) da referéncia (T2Calo), para a
versao v8. As eficiéncias de sinal (Pp) e ruido (Fj) foram medidas em dados de
simulacao de 2015 selecionados conforme em 5.2.1.1.

Pp[%] Fu[%)]
Ref. 99.67 78.68
v8 (Cross Val.)  99.67£0.00 2.74+0.12

C.2.2 Comparacao

Foi realizada uma comparacao entre os dois tltimos anos da Run 2 com o objetivo
de observar as diferencas causadas pela troca do método de treinamento, em especial
para o uso de dados de colisao. A comparacao foi realizada com amostras de sinal
dados de colis@o de 2017 (ap6s TS1) e 2018 utilizando o método T&P e selegao offline
equivalente a cadeia analisada. Em contrapartida, as amostras de ruido, dentro do
mesmo periodo, utilizadas para avaliar o falso alarme do sistema, foram selecionadas
através do método inverso T&P. Adicionalmente exigiu-se que os candidatos fossem,
também, reprovados pelo critério menos restritivo do offline (lhvloose).

A Figura C.7 apresenta as curvas de eficiéncia de sinal na saida do HLT para
a assinatura €28 lhtight nod0 ivarloose. E possivel observar que as eficiéncias
de sinal nas amostras de 2018 sao maiores que as do ano anterior. Em 2018, o
algoritmo de méxima verossimilhanga (LH) empregado na selegdo de elétron na
tltima etapa do HLT foi reajustado em dados reais (assim como o ringer). Além

dessa mudanca, o limite superior do ajuste linear da reta utilizada na correcao de
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empilhamento (Veja 4.1.1.4) foi alterada para (u) = 100. Essa exigéncia se deu
devido a queda nao linear de eficiéncia em fun¢ao do empilhamento observada no
final de 2017 (c) a partir de () > 50. Em 2018, esse efeito foi mitigado uma vez
que o limite superior do ajuste foi deslocado? (40—100) para um patamar acima
do ano anterior. Como a eficiéncia no final do HLT é governada majoritariamente
pelo algoritmo de verossimilhanga (nesse caso lhtight), é esperado que alteragoes
no método ou melhorias sejam facilmente observadas nas curvas de eficiéncia das

assinaturas de elétrons.
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Figura C.7: Eficiéncia das cadeias de elétrons na saida do HLT medidas em dados
de 2017, obtidos a partir da segunda metade do ano de 2017 (ap6s o dia 10 de
julho) e 2018 em fungao da energia transversa (a), posigdo em 7 (b) e o estimador
de empilhamento (u) (c). A eficiéncia foi medida em elétrons (poésitrons) probes do
decaimento de Z usando o método T&P baseado em dados. o elétron reconstruido
offline deve estar dentro da regido de precisao do ATLAS (1,37 < |n| < 1,54 e
In| < 2,47) e passar na selegdo offline mais restrita (lhtight). Os triAngulos em
preto representam o acionar de elétrons operando com um conjunto de redes neurais
em dados de 2017 (apds T'S1) enquanto os circulos em azul em dados de 2018.

Por fim, a Tabela C.12 apresenta os valores percentuais em eficiéncia em sinal

(HLT) e falso alarme (HLT e FastCalo) para trés diferentes periodos de tomada

40 limite superior da reta de ajuste do NeuralRinger também foi ajustado para o mesmo valor.
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Figura C.8: Curvas de rejeigao de falsos candidatos na saida do FastCalo medidas
em dados de colisao de 2017, obtidos a partir da segunda metade do ano de 2017
(apds o dia 10 de julho), e 2018 em fungao da energia transversa (a), posicao em 7 (b)
e o estimador de empilhamento (1) (c). A rejeigao foi medida em falsos candidatos
a elétrons usando a logica inversa do método T&P (o candidato a elétrons néo
pode participar de nenhum par de elétrons do boson 7). Exigiu-se, ainda, que
os candidatos fossem rejeitados pelo critério menos exigente do offfine de elétrons
(Ihwloose). Os triangulos em cinza representam o acionar de elétrons operando com
um conjunto de redes neurais em dados de 2017 (ap6s TS1) enquanto os circulos em
vermelho em dados de 2018.

de dados durante os dois tltimos anos da Run 2 (2017-2018). Para cada uma das
assinaturas primarias apresentadas, mediu-se os respetivos valores de sinal (7 —
ee) e falso alarme (ruido) nos seguintes periodos: dados de 2017 antes da TSI
onde as assinaturas ainda operavam com a estratégia de corte (T2Calo) na etapa
rapida; dados de 2017 ap6s a T'S1 utilizando o NeuralRinger treinado em dados de
simulac¢ao de Monte Carlo (v6) e dados de 2018 operando com o novo NeuralRinger
treinado em dados de colisao de 2017 (v8). Observa-se na coluna de eficiéncia do
HLT que, para os trés periodos, em cada assinatura, os valores de eficiéncia exigidos
sao proximos. Em relagdao ao falso alarme obtido nas amostras de ruido na etapa

rapida é possivel observar uma queda abrupta no ano de 2017 entre as duas porcoes
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Tabela C.12: Valor percentual em eficiéncia de sinal (HLT) e falso alarme (HLT e
FastCalo) para trés diferentes periodos de tempo durante os dois ultimos anos da
Run-2 para cada uma das assinaturas primarias utilizadas. A eficiéncia foi medida
em elétrons (positrons) probes do decaimento de Z usando o método T&P baseado
em dados. o elétron reconstruido offline deve estar dentro da regiao de precisao do
ATLAS (1,37 < |n| < 1,54 e |n| < 2,47) e passar na selegdo offline especifica da
assinatura analisada. A rejeicao foi medida em falsos candidatos a elétrons usando
a logica inversa do método T&P (o candidato a elétrons nao pode participar de
nenhum par de elétrons do béson 7). Exigiu-se, ainda, que os candidatos fossem
rejeitados pelo critério menos exigente do offline de elétrons (lhvloose). O periodo
imediatamente antes da TS1, em dados de 2017, é marcado pelo usa da antiga
estratégia (T2Calo) na etapa rapida de elétrons. A segundo porc¢ao de tempo do
ano de 2017 é marcada pela substituicao da antiga estrategia pelo NeuralRinger
treinado em dados de simulagao (v6). Por fim, o ano de 2018 ¢ marcado pelo uso
do NeuralRinger treinado em dados reais do ano anteirior (v8).

Assinatura Periodo Ruido 2 — ce
FastCalo |%| HLT |%| HLT [%)]
2017 (antes da T'S1) 25,41 0,29 91,79
el7 lhvloose nod0 LIEMI15VHI 2017 (depois da TS1) 1,93 0,14 91,36
2018 1,62 0.35 91,66
2017 (antes da TS1) 20,76 0,01 86,20
€26 lhtight nod0 _ivarloose 2017 (depois da TS1) 1,53 0,00 85,75
2018 1,13 0,03 86,90
2017 (antes da TS1) 21,40 0,01 85,62
e28 lhtight nod0_ivarloose 2017 (depois da TS1) 1,56 0,00 85,23
2018 1,15 0,03 86,35
2017 (antes da T'S1) 33,83 0,01 92,80
e60_lhmedium_nod0 2017 (depois da TS1) 2,43 0,01 92,86
2018 1,75 0,05 92,48
2017 (antes da TS1) 95,98 0,14 95,51
€140 lhloose nod0 2017 (depois da TS1) 4,04 0,09 94,87
2018 2,39 0,34 94,81

de tempo delimitadas pela TS1 (troca para o NeuralRinger apos TS1).

Para o periodo que contempla os dados de 2018 é possivel concluir que o treina-
mento em dados de colisao traz vantagens ao processo de coleta de novos dados. Ou
seja, como as simulagoes de Monte Carlo possuem diferencas em relagao aos dados
é esperado que a operacao de um modelo treinado em simulagao apresente um com-
portamento diferente, mesmo que minimo, quando aplicado em dados. Como o novo
ensemble de redes neurais foi ajustado em dados de colisao desde sua concepgao e
operado em dados, é esperado que o mesmo apresente um melhor comportamento em
relagao ao primeiro caso. Por exemplo, para a assinatura €26 lhtight nod0 ivar-
loose, houve uma melhora em rejei¢ao de 1,35x em relagao ao método anterior (v6).
para assinaturas de mais alta energia como e60 lhmedium nod0, essa redugao foi

ainda maior (~1,7x).
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C.3 Impacto Nas Variaveis do Offtine

Esta secao se dedica a avaliagoes mais detalhadas do comportamento do Neu-
ralRinger em relagao a estratégia anterior da cadeia de elétrons. Usando a selegao
Z — ee (T&P), investigou-se a concordancia entre as duas cadeias e os possiveis vi-
eses causados pela introdugao do NeuralRinger usando as variaveis empregadas pelo
algoritmo de verossimilhanga (Veja em 4.1.1.2). Uma vez que a sele¢ao dos elétrons
offline e o final do HLT sao baseadas em tais variaveis, limitar a avaliacao a elas
é suficiente para entender qualquer possivel impacto do algoritmo NeuralRinger na
maioria das analises. Além disso, essas variaveis sao interessantes por compactarem
o espago de entrada em um conjunto de poucas varidveis com baixa correla¢ao (ou
seja, quando comparadas as somas dos anéis) e alto poder de interpretabilidade.
Deve-se ter em mente que o algoritmo NeuralRinger teve acesso apenas a descri¢ao
do anel durante a operacao Run 2. Conforme indicado na Tabela C.13, realizou-se
duas anéalises avaliando as cadeias com e sem NeuralRinger quando aplicado ao tag

(Analise de concordancia) e ao probe (Anélise de quadrante).

Tabela C.13: Selecao adaptada do critério de seleggo Z — ee T&P aplicado na
analise de concordancia e quadrante.

Elétron Concordancia Quadrante (Segao C.3.1)
offline
tag Aplicagao da decisao de uma cadeias primarias (ringer) sem apli-
cadeia com ou sem ringer cacao de pré-escala.
probe lhvloose Aplicacao da decisao de uma cadeia
com ou sem ringer e selecao offline
equivalente

A anélise do quadrante permite avaliar diretamente possiveis vieses causados pela
introdugao do NeuralRinger comparando os perfis para todas as decisoes disjuntas
possiveis de dois classificadores binarios. Assim, é possivel que os classificadores
concordem aceitando ou rejeitando o evento ou discordem em dois casos possiveis
em que um decide aceitar o evento enquanto o outro o rejeita. Embora seja razoavel
esperar que o desenvolvimento do chuveiro dos objetos tag e do probe sejam inde-
pendentes um do outro, e que o NeuralRinger quando aplicado a sele¢ao do tag nao
possa, em principio, alterar o perfil dos probes, além de alterar o ntiimero de pares
T&P, tal avaliagao do efeito sistematico realizada pela analise de concordancia é
interessante por permitir avaliar qualquer possivel viés causado pela introducao do
NeuralRinger na extracao das pdfs® de verossimilhanca empregadas pelo offfine e

pela selecao final do HLT. Contudo, este apéndice apresentaré os resultados apenas

5Funcao de densidade de probabilidade, do inglés Probability Density Function.
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para o primeiro método (andlise de quadrante). Os resultados referentes ao segundo

método de analise estao descritos em [69]°

C.3.1 Anailise de Quadrante

Nesta analise, considera-se apenas as cadeias primarias duplicadas €28 lhtight -
nod0_ (noringer) ivarloose e a selecao offline equivalente’. Resultados na se-
¢ao C.3.1.1 mostram a selecao das amostras usando o requisito tight para as cadeias
duplicadas durante 2017. Todos os histogramas foram preenchidos utilizando os
candidados probes selecionados conforme o método T&P e os critérios da anélise de

quadrante descritos na Tabela C.13.

C.3.1.1 Resultados

Inicia-se a anélise do quadrante com a variavel R, por ser uma das variaveis mais
discriminantes de elétrons-jatos empregadas no algoritmo de verossimilhanga (LH).
Como mostrado na Figura C.9, a discordancia (obtida pela soma dos casos aceitos
apenas por uma unica cadeia entre ambos as cadeias) é pequena e limitada para a
maioria dos casos ao nivel de 1% para a cobertura de todas as variaveis de calori-
metria. Esse comportamento também é observado para todos os espacos de fase em
E7. Deve-se notar que a integral dos casos de acionamento® tinico (vermelho-azul)
esta relacionada a limitacao na precisao de definir exatamente o mesmo ponto de
operagao (PD) em ambas as cadeias. Em outras palavras, a diferenga de altura dos
perfis azul e vermelho na Figura C.9 se deve principalmente as pequenas diferencas
de eficiéncia entre as duas cadeias. Assim, a comparagao entre perfis é mais simples
de ser realizada na regiao de 0,6 < |n| < 0,8 (Figura C.9b), que apresenta mesma
altura.

A Figura C.10 apresenta os perfis para as variaveis de calorimetria restantes
nesta regiao. Novamente, é possivel observar que ambas as cadeias se comportam
de forma muito semelhante, com discordancia muito baixa e pequenos deslocamentos
em alguns perfis. Este ¢ o caso de R,), R4 e wg, onde a cadeia ringer esté coletando
consistentemente mais de eventos na regiao do sinal. O comportamento da cadeia
ringer mostra um efeito ainda menor no Ry.4, f1 € f3, onde sao observadas caudas
mais apertadas, resultando em menos elétrons com 10% a 30% de energia na EM2,
1% a 2% na EM3 e mais de 4 GeV de vazamento hadronico. A variavel E,quo

também mostra um leve viés ao coletar mais eventos na regiao do sinal com o

6Segoes 7.2 (método) e 8.3 (resultados) da tese de doutorado de Werner Spolidouro Freund.

“ou seja, se uma cadeia lhtight esta sendo avaliada, também aplica-se a selecdo offline lhtight ao
candidato.

8A cadeia é acionada quando o candidato é aprovado por todos os testes de hipoteses.
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Figura C.9: Graficos de quadrante para o R, reconstruido (offline) usando regies
de |n| ((a)-(i)) empregadas em medi¢oes de eficiéncia dentro do espago de fase
35 < Er [GeV] < 40. O grafico superior em cada figura mostra o nimero bruto
de observagoes para os quatro casos mutuamente exclusivos: ambos com e sem Neu-
ralRinger acionado (preto); acionado apenas com NeuralRinger (azul); acionado
apenas sem NeuralRinger (vermelho); nenhum dos dois foi acionado (cinza). Com o
mesmo codigo de cores, o grafico inferior contém a porcentagem de cada grupo em
relacao a soma deles.

ringer. Curiosamente, alguns poucos eventos sao aceitos pela cadeia ringer quando
0,5 < Eratio < 0,7°.
Embora se mostre comportamento semelhante para as demais regioes, os efeitos

podem apresentar alguma variacao em sua intensidade de acordo com cada regiao

9Suspeita-se que seja devido a elétrons resultantes de chuveiros prematuros com baricentro
proximo & borda nessas duas faixas.
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de |n|, ou seja, maiores ou menores deslocamentos para R, conforme mostrado na
Figura C.9. Particularmente, w, 2 e f3 apresentaram mudancas de comportamento
dependendo da regiao de ||, especialmente para as regioes de 2.01 < |n| < 2.37 e
2,37 < |n| < 2,47. Os perfis w, », mostrados na Figura C.11, parecem ser quase
independentes da cadeia empregada ao considerar a regidao 0,6 < |n| < 0,8 (Fi-
gura C.10e ), porém as regioes 2,01 < |n| < 2,37 e 2,37 < |n| < 2,47 apresentaram
um deslocamento para as larguras de chuveiros menores e maiores, respectivamente.
Um comportamento semelhante ocorre para f3, conforme mostrado na Figura C.12
onde a cadeia ringer coleta elétrons com menor vazamento na EM3 para a regiao
2.01 < |n| < 2.37, enquanto o oposto ocorre na regiao de 2,37 < |n| < 2,47.
Acredita-se que esse comportamento esteja associado ao uso de uma tnica rede neu-
ral, durante 2017, para cobrir toda a regiao da tampa (1,54 < |n| < 2,5). Contudo
isso nao pode ser confirmado porque a coleta de dados de 2018 nao empregou mais a
configuragao de cadeias duplicadas. Como ja mencionado, a regiao 2,37 < |n| < 2,47
é particularmente diferente das demais devido & auséncia das células da EM1. Com
isso, o desempenho do NeuralRinger sofreu deterioragdo nessa regiao e, para man-
ter a mesma eficiéncia de sinal (Pp), o ponto de operagdo precisou ser relaxado,
permitindo que a cadeia coletasse mais elétrons.

Figura C.13 mostra uma corcova na variavel Rj.q na regiao do crack. Isso ocorre
porque as células do ITC! sao empregadas na computacao Rj.q para todas as estru-
turas de reconstrucao (ou seja, FastCalo, HLT e offline), apesar das contribuigoes
de energia de chuveiros eletromagnéticos poderem ser capturadas por elas. Par-
ticularmente, o algoritmo baseado em corte emprega uma selegdo Rpaa1 < 2.3%

12 " que esta proximo o ponto inicial do segundo pico para os elétrons

nesta regiao
aceitos apenas pela selecao NeuralRinger, o que aponta que a rede neural foi capaz
de manter uma fracao desses chuveiros de elétrons distribuindo energia nas célu-
las . Como esperado, as cadeias nao apresentaram um comportamento dependente
com variaveis do ID (Figura C.14), pois a unica distingao entre elas é o modelo de

identificagao de elétrons operando no FastCalo.

10Calorimetro Intermedirio de Telhas.

HEste limite tem um valor menor para a regido da fissura do que nas demais. Apesar de resultar
em uma perda de eficiéncia do sinal, a taxa de falsos candidatos ainda é alta nesta regiao

12Deve-se notar que a selegao baseada em corte sempre emprega Rjqq4,1 reconstruido pelo Fast-
Calo, enquanto o Rjqq mostrado nos graficos é igual ao Rjpqq,1 reconstruido pelo offline somente se
o elétron estiver dentro de 0,8 < |n| < 1.37. Além das diferengas nos algoritmos de reconstrugao, o
Rpqq normalmente tera um valor de vazamento hadrénico maior que Rpqq,1, 0 que explica a cauda
direita com vazamentos maiores que o corte no FastCalo (Rpeq > 2.3%) que é visto para o perfil
(preto) onde tanto NeuralRinger quanto o algoritmo baseado em corte selecionam os elétrons na
Figura C.13.
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Apéndice D

Informacoes Sobre o Ajuste dos
Modelos

D.1 Ferramentas Utilizadas

Devido a grande massa de dados, mesmo para treinamentos com MLP com uma
unica camada escondida e com algoritmo de convergéncia de primeira ordem, decorre
a necessidade de forte poder computacional. Para isso, foi criada uma infraestrutura
de treinamento e processamento distribuido integrada com duas grandes fontes de
poder computacional: A LCG do CERN e o cluster SLURM! de computadores do
Laboratoério de Processamento de Sinais (LPS) da UFRJ. Durante o desenvolvimento
deste trabalho, a infraestrutura de treinamento sofreu alteragoes significativas em
seu nucleo de processamento e abordagem de distribuicao de carga de trabalho.

Assim, podemos citar dois nucleos:

e FuastNet: Infraestrutura implementada em C+-+ para treinamento de rede
neural desenvolvido por [18, 144| e que permite, assim, alta velocidade. Pos-
sibilitou o treinamento via RPROP ou gradiente descendente com critério de
parada por SP. Inicialmente, este niicleo utilizava o MATLAB? para realizar
suas chamadas e configuracoes. No entando, esta camada de software foi re-
movida e o codigo adaptado [145] para permitir o seu uso através da linguagem

open source de uso geral Python. Ainda, foram criadas ferramentas auxiliares

1O Slurm Workload Manager, anteriormente conhecido como Simple Linuxz Utility for Resource
Management, ou simplesmente SLURM, é um agendador de tarefas gratuito e de c6digo aberto para
Linux e kernels do tipo Unix, usado por muitos dos supercomputadores e clusters de computador
do mundo.

2MATLAB (MATrix LABoratory) trata-se de um software niao open source interativo de alta
performance voltado para o célculo numérico. O MATLAB integra analise numérica, calculo com
matrizes, processamento de sinais e construgao de gréaficos em ambiente facil de usar onde pro-
blemas e solugoes sao expressos somente como eles sao escritos matematicamente, ao contrario da
programacao tradicional.
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para permitir a integracao desse codigo com a infraestrutura de computacao
paralela LCG do CERN. Outro criterio adicionado foi a parada miltipla por
PD, F4, onde s6 se encerra o treinamento quando os trés critérios atingiam
um numero maximo de falhas no conjunto de validagao, retornando em um

anico treinamento trés redes neurais conforme:

— Pp: Epoca da rede com o menor F4 quando operando com o mesmo Pp

de uma regeréncia;
— F4: Idem rede Pp, porém com logica invertida;

— SP,...: Epoca em que o conjunto de validacao obteve o ponto de SP,,q,.
O indice calculado, quando maximizado, fornece um equilibrio entre as
taxas de deteccao das duas classes dado sua componente de média ge-
ométrica enquanto maximiza as mesmas por via de sua componente de

média aritmética.

E importante mencionar que este ntucleo, por ser altamente otimizado, esta

restrito apenas aos modelos do tipo MLP;

e Tensorflow: Com os avangos da computagao no uso de hardwares graficos
(GPU) para treinamento de modelos mais complexos, a infraestrutura de trei-
namento foi, posteriormente, migrada para a biblioteca de c6digo aberto Ten-
sorFlow [106] da Google. Ainda, devido as limita¢oes de recursos de GPU
na LCG do CERN, foi criado um sistema de orquestragao de modelos [146] 3
integrado aos nos de computacao do LPS, através do SLURM, para treinar os
modelos em GPU. O sistema de orquestragao implementa um gerenciamento

de filas, no6s de computagao e treinamento de modelos (ou jobs).

Assim, diferente do primeiro, onde o ntucleo rigido permitia apenas o uso de um
tnico tipo de modelo neural, MLP, largamente utilizado durante o comissionamento
do NeuralRinger nos tultimos anos da Run-2, o Tensorflow permitiu a realizagao de
diversos estudos utilizando modelos mais complexos como redes neurais convolucio-

nais e outros tipos de otimizadores.

3Com grande inspiracio na LCG do CERN, o orchestra ¢ um servico genérico criado pelo autor
deste trabalho para permitir o gerenciamento de filas, nés de computagao de CPU e GPU, treina-
mento de modelos e monitoramento de tarefas. Seu uso teve grande importancia no treinamento
dos diversos modelos estudados a partir de 2020.
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D.2 Topologias das Redes Neurais

A seguir sera apresenta as topologias das redes neurais para cada uma das es-

tratégias discutidas neste trabalho.

D.2.1 Topologia v8

Topologia da rede neural utilizada para treinar o ensemble de redes (25 espagos de
fase) alimentada pelos (100) anéis de energia normalizados?. O modelo ¢ composto
por uma rede multicamada totalmente conectada (MLP) contendo 100 entradas
(anéis), uma camada escondida com 5 neurdnios e um neurénio na camada de saida
(Figura D.1). Todos os neurénios utilizam a fungao de ativagao tangente hiperbélica.

Ainda é incluido, emcada neurénio, um valor de bias que deve ser ajustado, junto

com os pesos, durante o treinamento.

Input_rings: InputLayer

input: | [(None, 100)]

output: | [(None, 100)]

dense_layer: Dense

input: | (None, 100)

output: (None, 5)

) input: | (None, 5)
output_for_inference: Dense
output: | (None, 1)
o o input: | (None, 1)
output_for_tralmng: Activation
output: | (None, 1)

Figura D.1: Topologia da rede neural de fusao referente a estratégia v8.

4Cada anel ¢ dividido pelo absoluto da soma dos (100) anéis formados pelo cluster.
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D.2.2 Topologia v9

Topologia da rede neural utilizada para treinar o ensemble de redes (25 espagos
de fase) alimentada pelos (100) anéis de energia e as (6) grandezas fisicas normali-
zas®. O modelo é composto por uma rede de fusao formada pelas camadas escondidas
(vermelho tracejado) das redes especialistas (Figuras D.2a e D.2b) treinadas separa-
damente. Para as redes especialistas, as camadas escondidas foram configuradas com
5 neuronios e 1 neurdnio na camada de saida. Todos os neurdnios utilizam a fungao
de ativacao linear retificada (ReLU). A excec@o é o neur6nio de saida que emprega
uma funcao de ativacao do tipo sigmoide. Apos o treinamento das redes especialis-
tas, as camadas de saida sao removidas e as sinapses conectadas a camada escondida
da rede de fusdo (Figura D.3) também configurada com 5 neurdnios (ReLU) e um
neurdnio na camada de saida (sigmoide). Durante o treinamento da rede de fusao, os

pesos das camadas especialistas nao sao congelados para permitir um melhor ajuste

dos pesos.
input: | [(None, 100)] input: | [(None, 6)]
Input: InputLayer P Input: InputLayer
output: | [(None, 100)] output: | [(None, 6)]
[ A 7 y —~—~-~=---- 7
1 input: | (None, 100) 1 1 input: | (None, 6) 1
1 dense_layer: Dense 1 1 dense_layer: Dense 1
1 output: (None, 5) 1 1 output: | (None, 5) |
U U ] L 1
. input: | (None, 5) . input: | (None, 5)
output_for_inference: Dense output_for_inference: Dense
output: | (None, 1) output: | (None, 1)
\ 4
» L input: | (None, 1) o L input: | (None, 1)
output_for_training: Activation output_for_training: Activation
output: | (None, 1) output: | (None, 1)
(a) (b)

Figura D.2: Topologia das redes especialistas utilizadas para treinar a rede de fu-
sao da estratégia v9. Os quadrados rachurados em vermelho indicam as camadas
escondidas que serao conectadas a rede de fusao apés o termino do treinamento.

°Em (a) cada anel é dividido pelo absoluto da soma dos (100) anéis formados pelo cluster.
Por outro lado, em (b) cada uma das variaveis de calorimetria (R,), Eratio; f1, f3, Wn2 € Wstor) é
dividida por 1, 1, 0,6, 0,04, 0,02 e 1 respectivamente.
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Rings (100) Shower shapes (6)

i ) input: | [(None, 100)] |11 input: | [(None, 6)] |
: Input_rings: InputLayer i1 | Input_showers: InputLayer .

output: | [(None, 100)] output: | [(None, 6)]

. input: | (None, 100) input: | (None, 6)
dense_rings_layer: Dense dense_shower_layer: Dense
output: (None, 5) output: | (None, 5)
-----------------F=:=::::::::::}&:::::::::'_I_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_)?'{- -------------------------------------------- !
N e
input: | [(None, 5), (None, 5)]

concatenate: Concatenate

output: (None, 10)

input: | (None, 10)

dense_layer: Dense

output: | (None, 5)

input: | (None, 5)

output_for_inference: Dense

output: | (None, 1)

input: | (None, 1)

output_for_training: Activation

output: | (None, 1)

Figura D.3: Topologia da rede neural de fusao referente a estratégia v9. Os quadra-
dos em vermelho indicam as camadas que foram conectadas apds o treinamento das
redes especialistas.

D.2.3 Topologia v10

Topologia da rede neural utilizada para treinar o ensemble de redes (25 espagos de
fase) alimentada pelos (100) anéis de energia normalizados®. O modelo ¢ composto
por duas camadas de convolu¢ao unidimensional configurada para aplicar um kernel
de dois” com 4 e 8 filtros respectivamente e funcido de ativacao linear retificada
(ReLU). As camadas seguintes sao do tipo totalmente conectadas com 16 neuronios
na camada escondida e 1 neurdnio na camada de saida. Todos os neuronios utilizam
a funcao de ativagao ReLU. A excecao é o neurénio de saida que emprega uma funcgao
de ativagao do tipo sigmoide durante o treinamento do modelo. Os parametros de

configuracao das camadas sao considerados padroes® quando nao especificados.

6Cada anel ¢ dividido pelo absoluto da soma dos (100) anéis formados pelo cluster.

"Sabe-se que a concentracdo de energia, em especial, para elétrons, ocorre dentro de uma janela,
centrada na célula mais quente, de tamanho 3x3 células. Em outras palavras, essa concentracao
de energia pode ser encontrada nos dois primeiros anéis de cada camada.

8Para as camadas de convolucdo: stride de 1 e padding valido.
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input: | [(None, 100)]
output: | [(None, 100)]

Input: InputLayer

input: (None, 100)
output: | (None, 100, 1)

Reshape_layer: Reshape

input: | (None, 100, 1)
output: | (None, 99, 4)

convld_layer_1: ConvlD

input: | (None, 99, 4)

convld_layer_2: ConvlD
output: | (None, 98, 8)

input: | (None, 98, 8)
output: | (None, 784)

flatten: Flatten

e R
- e o e e e o o .

input: | (None, 784)

dense_layer: Dense
output: | (None, 16)

. input: | (None, 16)
output_for_inference: Dense

output: | (None, 1)

input: | (None, 1)

output_for_training: Activation

output: | (None, 1)

Figura D.4: Topologia da rede neural referente a estratégia v10. O quadrado rachu-
rado em vermelho indica as camadas de convolugao.

D.2.4 Topologia v11

Topologia da rede neural utilizada para treinar o ensemble de redes neurais
(25 espagos de fase) alimentada pelos (100) anéis de energia e¢ as (6) grandezas
fisicas normalizadas®. O modelo é composto por uma rede de fusao formada pelas
camadas de convolugdo da rede especialista treinada a partir dos (100) aneis de
energia normalizados (Veja o quadrado rachurado em vermelho na Figuras D.4) e
pela camada escondida da rede treinada a partir das (6) grandezas de calorimetria
(Figura D.2b). Apos o treinamento das redes especialistas, as camadas de saida sao
removidas e as sinapses conectadas a camada escondida da rede de fusao (Figura D.5)
configurada com 16 neur6nios e um neurdnio na camada de saida (sigmoide). Todos
os neuronios utilizam a funcao de ativacao ReLLU. A exce¢ao é o neurénio de saida
que emprega uma funcao de ativacao do tipo sigmoide durante o treinamento do

modelo. Durante o treinamento da rede de fusao, os pesos das camadas especialistas

Em (a) cada anel é dividido pelo absoluto da soma dos (100) anéis formados pelo cluster.
Por outro lado, em (b) cada uma das variaveis de calorimetria (R,), Eratio; f1, f3, Wn2 € Wstor) é
dividida por 1, 1, 0,6, 0,04, 0,02 e 1 respectivamente.
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nao sao congelados para permitir um melhor ajuste dos pesos. Os parametros de

configuracao das camadas sao considerados padroes'® quando nao especificados.

input: | [(None, 100)]
output: | [(None, 100)]

Input_rings: InputLayer

input: (None, 100)
output: | (None, 100, 1)

reshape: Reshape

input: | (None, 100, 1)
output: | (None, 99, 4)

convld_rings_1: ConvlD

. input: | (None, 99, 4) input: | [(None, 6)]
convld_rings_2: ConvlD Input_shower_shapes: InputLayer
output: | (None, 98, 8) output: | [(None, 6)]
input: | (None, 98, 8) input: | (None, 6)
flatten: Flatten dense_shower_layer: Dense
output: | (None, 784) output: | (None, 5)

\ /

input: | [(None, 784), (None, 5)]
output: (None, 789)

concatenate: Concatenate

input: | (None, 789)

dense_layer: Dense
output: | (None, 16)

) input: | (None, 16)
output_for_inference: Dense

output: | (None, 1)

o o input: | (None, 1)
output_for_trammg: Activation

output: | (None, 1)

Figura D.5: Topologia da rede neural referente a estratégia v11.

10Para as camadas de convolucdo: stride de 1 e padding valido.
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D.2.5 Topologia v16

Topologia da rede neural utilizada para treinar o ensemble de redes (25 espagos
de fase) alimentada pelos (100) anéis de energia normalizados''. Antes de alimentar
a rede neural, os anéis sao reorganizados em forma de espiral para formar uma
imagem de tamanho 10x10. O modelo é composto por duas camadas de convolugao
bidimensional foi configurado para aplicar um kernel de tamanho 3x3 com 4 e 8
filtros respectivamente e fungao de ativacao linear retificada (ReLU). As camadas
seguintes sao do tipo totalmente conectadas com 16 neurdnios na camada escondida
e 1 neurdnio na camada de saida. Todos os neuronios utilizam a funcao de ativagao
ReLU. A excegao é o neurdnio de saida que emprega uma fungao de ativagao do
tipo sigmoide durante o treinamento do modelo. Os paradmetros de configuracao das

camadas sao considerados padroes'? quando nao especificados.

input: | [(None, 10, 10, 1)]
output: | [(None, 10, 10, 1)]

Input: InputLayer

input: | (None, 10, 10, 1)
output: (None, 8, 8,4)

conv2d_layer_1: Conv2D

input: | (None, 8, 8,4)
output: | (None, 6,6, 8)

conv2d_layer_2: Conv2D

input: | (None, 6,6, 8)
output: (None, 288)

flatten: Flatten

input: | (None, 288)
output: | (None, 16)

dense_layer: Dense

input: | (None, 16)

output_for_inference: Dense

output: [ (None, 1)

/

input: | (None, 1)

output_for_training: Activation

output: | (None, 1)

Figura D.6: Topologia da rede neural referente a estratégia v16.

1 Cada anel é dividido pelo absoluto da soma dos (100) anéis formados pelo cluster. Esse processo
de normalizacgao é realizado antes do rearranjo dos indices para formar uma imagem bidimensional.
12Para as camadas de convolucdo: stride de 1 e padding valido.
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D.2.6 Topologia v2 el

Topologia da rede neural utilizada para treinar o ensemble de redes (25 espagos de
fase) alimentada pela metade da informagao dos (50) anéis de energia normalizados'?
e pelas (3) variaveis calculadas pelo trago. O modelo é composto por uma rede de
fusdo formada pelas camadas escondidas das redes especialistas em anéis (v12) e
traco treinadas separadamente. Para as redes especialistas, as camadas escondidas
foram configuradas com 5 neurdénios e 1 neurénio na camada de saida. Todos os
neurénios utilizam a fungao de ativacdo linear retificada (ReLU). A excegao ¢ o
neuronio de saida que emprega uma funcao de ativagao do tipo sigmoide. Apods o
treinamento das redes especialistas, as camadas de saida sao removidas e as sinapses
conectadas a camada escondida da rede de fusao (Figura D.7) também configurada
com 5 neurénios (ReLU) e um neurdnio na camada de saida (sigmoide). Durante o
treinamento da rede de fusao, os pesos das camadas especialistas nao sao congelados

para permitir um melhor ajuste dos pesos.

. input: | [(None, 50)] input: | [(None, 3)]
Input_rings: InputLayer Input_trk: InputLayer
output: | [(None, 50)] output: | [(None, 3)]
. input: | (None, 50) input: | (None, 3)
dense_rings_layer: Dense dense_trk_layer: Dense
output: | (None,5) output: | (None,5)

~

input: | [(None,5), (None, 5)]
output: (None, 10)

concatenate: Concatenate

input: | (None, 10)

dense_layer: Dense

output: | (None,5)

input: | (None, 5)

output_for_inference: Dense

output: | (None, 1)

input: | (None, 1)

output_for_training: Activation
output: | (None, 1)

Figura D.7: Topologia da rede neural referente a estratégia v2 el.

13Cada anel ¢ dividido pelo absoluto da soma dos (50) anéis formados pelo cluster.
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Apéndice E

Producao Académica

E.1 Artigos Publicados em Revista

1. ATLAS COLLABORATION. “Performance of electron and photon triggers
in ATLAS during LHC Run 2”, Eur. Phys. J. C, 80, 47 (2020), doi:
10.1140/epjc/s10052-019-7500-2.

Electron and photon triggers covering transverse energies from 5 GeV to seve-
ral TeV are essential for the ATLAS experiment to record signals for a wide
variety of physics: from Standard Model processes to searches for new pheno-
mena in both proton-proton and heavy-ion collisions. To cope with a fourfold
increase of peak LHC luminosity from 2015 to 2018 (Run 2) and a similar
increase in the number of interactions per beam-crossing to about 60, trigger
algorithms and selections were optimised to control the rates while retaining
a high efficiency for physics analyses. For proton-proton collisions, the single-
electron trigger efficiency relative to a single-electron offline selection is at least
75% for an offline electron of 31 GeV, and rises to 96% at 60 GeV; the trigger
efficiency of a 25 GeV leg of the primary diphoton trigger relative to a tight
offline photon selection is more than 96% for an offline photon of 30 GeV.
For heavy-ion collisions, the primary electron and photon trigger efficiencies
relative to the corresponding standard offline selections are at least 84% and

95%, respectively, at 5 GeV above the corresponding trigger threshold.

2. ATLAS COLLABORATION, “Operation of the ATLAS trigger system in Run
27, JINST 10.1088/1748-0221/15/10/P10004 P10004 15 10

The ATLAS experiment at the Large Hadron Collider employs a two-level
trigger system to record data at an average rate of 1 kHz from physics collisions,
starting from an initial bunch crossing rate of 40 MHz. During the LHC
Run 2 (2015—2018), the ATLAS trigger system operated successfully with

excellent performance and flexibility by adapting to the various run conditions
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encountered and has been vital for the ATLAS Run-2 physics programme.
For proton—proton running, approximately 1500 individual event selections
were included in a trigger menu which specified the physics signatures and
selection algorithms used for the data-taking, and the allocated event rate and
bandwidth. The trigger menu must reflect the physics goals for a given data
collection period, taking into account the instantaneous luminosity of the LHC
and limitations from the ATLAS detector readout, online processing farm,
and offline storage. This document discusses the operation of the ATLAS
trigger system during the nominal proton—proton data collection in Run 2
with examples of special data-taking runs. Aspects of software validation,
evolution of the trigger selection algorithms during Run 2, monitoring of the

trigger system and data quality as well as trigger configuration are presented.

. ATLAS COLLABORATION. “Search for Higgs Boson Decays into a Z Bo-
son and a Light Hadronically Decaying Resonance Using 13 TeV pp Colli-
sion Data from the ATLAS Detector”, Phys. Rev. Lett, v. 125 (2020), doi:
10.1103/PhysRevLett.125.221802.

A search for Higgs boson decays into a Z boson and a light resonance in
two-lepton plus jet events is performed, using a pp collision dataset with an
integrated luminosity of 139 fb~! collected at /s = 13 TeV by the ATLAS ex-
periment at the CERN LHC. The resonance considered is a light boson with
a mass below 4 GeV from a possible extended scalar sector, or a charmonium
state. Multivariate discriminants are used for the event selection and for eva-
luating the mass of the light resonance. No excess of events above the expected
background is found. Observed (expected) 95% confidence-level upper limits
are set on the Higgs boson production cross section times branching fraction
to a Z boson and the signal resonance, with values in the range 17 pb to 340
pb (16™% pb to 320733 pb) for the different light spin-0 boson mass and bran-
ching fraction hypotheses, and with values of 110 pb and 100 pb (100J_r§8 pb
and 100130 pb) for the 1. and J/¢ hypotheses, respectively.

. ATLAS COLLABORATION, “Search for Higgs bosons decaying into new
spin-0 or spin-1 particles in four-lepton final states with the ATLAS de-
tector with 139 fb~™! of pp collision data at /s = 13 TeV”, JHEP
10.1007/JHEP03(2022)041 041 2203

Searches are conducted for new spin-0 or spin-1 bosons using events where a
Higgs boson with mass 125 GeV decays into four leptons (¢ = e, ). This decay
is presumed to occur via an intermediate state which contains two on-shell,
promptly decaying bosons: H — X X/ZX — 4¢, where the new boson X has

a mass between 1 and 60 GeV. The search uses pp collision data collected with
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the ATLAS detector at the LHC with an integrated luminosity of 139 fb~! at a
centre-of-mass energy /s = 13 TeV. The data are found to be consistent with
Standard Model expectations. Limits are set on fiducial cross sections and
on the branching ratio of the Higgs boson to decay into X X/Z X, improving
those from previous publications by a factor between two and four. Limits are
also set on mixing parameters relevant in extensions of the Standard Model

containing a dark sector where X is interpreted to be a dark boson.

5. ATLAS COLLABORATION, “Search for new phenomena in three-or four-
lepton events in pp collisions at /s = 13 TeV with the ATLAS detector”,
Phys. Lett. B 10.1016/j.physletb.2021.136832 136832 824

A search with minimal model dependence for physics beyond the Standard
Model in events featuring three or four leptons (3¢ and 44, ¢ = e, 1) is presen-
ted. The analysis aims to be sensitive to a wide range of potential new-physics
theories simultaneously. This analysis uses data from pp collisions delivered
by the Large Hadron Collider at a centre-of-mass energy of /s = 13 TeV and
recorded with the ATLAS detector, corresponding to the full Run 2 dataset of
139 fb~. The 3¢ and 4¢ phase space is divided into 22 event categories accor-
ding to the number of leptons in the event, the missing transverse momentum,
the invariant mass of the leptons, and the presence of leptons originating from
a Z-boson candidate. These event categories are analysed independently for
the presence of deviations from the Standard Model. No statistically signi-
ficant deviations from the Standard Model predictions are observed. Upper

limits for all signal regions are reported in terms of the visible cross-section.

E.1.1 Em Revisao

Atigos que estao em revisao interna para submissao.

1. M. V. Araijo, M. Begalli, W.S. Freund, G. I. Gongalves, M. Khandoga, B.
Laforge, A. Leopold, J. L. Marin, B. S. M. Peralva, J. V. F. Pinto, M. S. San-
tos, J. M. Seixas, E. F. Simas Filho, E. E. P. Souza, “Lorenzetti Showers: A
General-Purpose Framework for Supporting Signal Reconstruction and Trig-

gering with Calorimeters”.
Artigo da colaboracao ATLAS detalhando o NeuralRinger e seus principais

resultados. Provavelmente sera submetido ao Jornal of Instrumentation.

2. W. S. Freund, J. V. F. Pinto, M. V. Aratdjo, J. M. Seixas, D. O. Damazio,
“The ATLAS NeuralRinger Algorithm: An Ensemble of Neural Networks Fed

from Calorimeter Ring Sums for Triggering on Electrons”
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Artigo a respeito do simulador Lorenzetti, descrevento sua concepcao e funci-

onalidades. A ser submetido ao Computer Physics Communication.

E.2 Artigos Publicados em Anais de Congresso

1. PINTO, J. V. F., FREUND, SEIXAS, J. M., ATLAS COLLABORATION.
“An Ensemble of Neural Networks for Online Filtering Implemented in the
ATLAS Trigger System”. In: 18th International Conference on Calorimetry
in Particle Physics (CALOR 2018), 2018, Eugene, Oregon. Journal of Physics:
Conference Series, 2019. v. 1162.

In 2017 the ATLAS experiment implemented an ensemble of neural networks
( NeuralRinger algorithm) dedicated to improve the performance of filtering
events containing electrons in the high-input rate online environment of the
Large Hadron Collider at CERN, Geneva. The ensemble employs a concept of
calorimetry rings. The training procedure and final structure of the ensemble
are used to minimize fluctuations from detector response, according to the
particle energy and position of incidence. A detailed study was carried out to
assess profile distortions in crucial offine quantities through the usage of sta-
tistical tests and residual analysis. These details and the online performance

of this algorithm during the 2017 data-taking will be presented.

2. PINTO, J. V. F., FREUND, W. S., SEIXAS, J. M. “Sistema de filtragem On-
line Utilizando um Ensemble de Redes Neurais e Informagao de Calorimetria
para Operar em Altas Taxas de Eventos.” In: XIII Brazilian Congress on

Computational Intelligence, 2017.

Diversas aplica¢oes na engenharia estao relacionadas em ambientes cujo a alta
taxa de eventos e a rara ocorréncia sao uma dificuldade a ser superada. Este
artigo tem como proposta apresentar a nova estratégia de selecao de elétrons no
sistema de filtragem Online do detector ATLAS, no CERN, utilizando técnicas
multivariadas, como Redes Neurais, para selecionar eficientemente e reduzir
o custo de processamento na fazenda de computadores durante a filtragem.
Dentro desse contexto, serao apresentadas as estratégias de treinamento das
redes e corre¢ao das eficiéncias mediante ao crescimento do empilhamento de
eventos ocasionado pelo aumento da luminosidade das colisdes para o cenario

de 2017.

3. FREUND W. S., PINTO J. V. F., SEIXAS M. J. “Redes neurais aplicadas
na identificacao de particulas em um detector finamente segmentado”, XXI

Congresso Brasileiro de Automatica.
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A fisica de altas energias proporciona um ambiente contendo diversos desafios
comuns a sistemas inteligentes, com requisitos extremos na eficiéncia de iden-
tificacao de raros eventos de interesses. No caso do experimento ATLAS, no
CERN, os eventos sao gerados em alta taxa (40 MHz), e aplica-se uma filtra-
gem online para reduzi-la a um nivel viavel (1 kHz), havendo a manutengao
dos eventos de interesse, que serao analisados em offline. Uma proposta alter-
nativa para a sele¢ao de eventos contendo elétrons, baseada em redes neurais, é
descrita e analisada neste trabalho, utilizando dados de simulacao, obtendo-se
uma reducao de 50% para o ruido de fundo, enquanto mantém-se a taxa de

deteccao dos eventos de interesse praticamente inalterada no final da filtragem.

4. PINTO, J. V. F., FREUND, W. S., DAMAZIO, D., SEIXAS, J. M,
ATLAS COLLABORATION. “Ring-shaped Calorimetry Information for a
Neural Egamma Identification with ATLAS Detector”. In: 17th Internatio-
nal Workshop on Advanced Computing and Analysis Techniques in Physics

Research, 2016, Val Paraiso. Journal of Physics: Conference Series, 2016. v.
762.

This article presents the identification process of electrons based only on ca-
lorimeter information. It is based on the usage of ring-shaped description for
a region of interest of the calorimeter which explores the shower shape pro-
pagation throughout the ATLAS calorimeters. This information is fed into a
multivariate discriminator, currently an artificial neural network, responsible
for hypothesis testing. The concept is evaluated for online selection (trig-
ger), used for reducing storage rate into viable levels while preserving collision
events containing desired signals. Preliminary results from Monte Carlo simu-
lation data indicate that the background rejection can be reduced by as much
as 50 % over the current method used in the High-Level Trigger, allowing for
high-latency reconstruction algorithms such as tracking to run at a later stage

of the trigger.

E.3 Resumos Publicados em Anais de Congresso

1. PINTO, J. V. F., FREUND, W. S.; SEIXAS, J. M., DAMAZIO, D., BE-
GALLI, M. “Informagao anelada de calorimetria para o Trigger do ATLAS”.
In: XXXVIII Encontro Nacional de Fisica de Particulas e Campos, 2017, Passa
Quatro.

O LHC continua a progressao da luminosidade dos eventos de colisoes proton-
proton, o que dificulta a reconstrucao correta de eventos em decorréncia do

empilhamento de sinais nos detectores dos experimentos. Esse é o caso da
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tarefa de discriminacao de elétron-jato no ATLAS, de vital importancia para
o programa de fisica do experimento, em especial durante seu processamento
trigger, que é responsavel pela reducao da taxa de armazenamento de eventos

para nivel viavel de armazenamento e processamento off-line.

A filtragem ocorre em cadeias sequenciais, crescente em laténcia e profundi-
dade de reconstrucao da fisica. O primeiro nivel, implementado em hardware,
seleciona eventos promissores em uma taxa até 100 kHz com uma laténcia in-
ferior a 2,5 us. Posteriormente, opera via software o High-Level Trigger com
uma laténcia média de 550 ms e taxa de saida para 1,5 kHz. O HLT opera
em duas etapas, aplicando uma etapa rapida, necessaria para a reducao da
laténcia total das cadeias, e uma etapa precisa para a decisao final. No caso
de elétrons, a informagao discriminante é oriunda do Sistema de Calorimetria
e do Detector Interno (ID), porém ambas etapas possuem uma pré-sele¢ao
empregando apenas a informagao de calorimetria (FastCalo, no caso da etapa

rapida) devido a alta demanda de processamento da informagcao do ID.

Neste trabalho, continuou-se o desenvolvimento do algoritmo Neural Ringer
para o FastCalo. Esse algoritmo emprega soma de energia em anéis concén-
tricos & posicao de incidéncia da particula. Os anéis sao propagados para um
conjunto de redes neurais especialistas por regioes do espago de fase n x Er.
Para dar resiliéncia ao empilhamento de sinais, os limiares de decisao aplicados
sao ajustados conforme o nimero de colisoes inelasticas médias. Avaliou-se a
performance do algoritmo em runs de referéncia de 2016, onde se observou que
as cadeias empregando a proposta causam redugoes entre 2,8 a 6,4 da taxa de
ruido apés o FastCalo, dependendo do critério aplicado, sem a alteragao na
taxa de detecgao de elétrons no final da cadeia em relacao a estratégia origi-
nalmente empregada. Em termos de laténcia, hd uma reducao de 159 ms para
121 ms. Esses resultados, em conjunto com crescimento de processamento cau-
sado pelo aumento previsto da luminosidade, motivaram o ATLAS a empregar
o Neural Ringer em todas suas cadeias dedicadas a filtragem de elétrons. O
algoritmo encontra-se comissionado, periodo encerrado no final de junho de
2017.

. PINTO, J. V. F.; FREUND, W. S.; SEIXAS, J. M.; DAMAZIO, D. “Data
Collision Analysis to an Alternative High Level Trigger in ATLAS Detector”.
In: Encontro de Fisica de 2016, Natal.

O método proposto explora uma alternativa para identificagao de elétrons e
fotons na pré-selegao realizada no HLT utilizando descricao anelada das células
do calorimetro e alimentando com essa informagao discriminadores multivaria-

veis responsaveis pela selecao, atualmente redes neurais. Resultados prelimi-
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nares em dados de colisao mostram que a cadeia de filtragem exigindo elétrons
com no minimo 24 GeV obtém uma reducao relativa de ruido de fundo de
60 %, com respeito aquela empregada pela estratégia convencional, quando
medindo a eficiéncia da cadeia nesse estagio de pré-selecao, o que impacta na

reducao de laténcia da cadeia.

. PINTO, J. V. F., FREUND, W. S., SEIXAS, J. M., DAMAZIO, D. O. Infor-
macao anelada de calorimetria para identificagao neural de elétrons e fétons
no detector ATLAS. In: XXXVI Encontro Nacional de Fisica de Particulas e
Campos, 2015, Caxambu (MG).

Neste trabalho, examina-se a proposta de extragao anelada de calorimetria
para a identificacdo de particulas no Canal e/v em condi¢oes de alta lumi-
nosidade. Essa informacao, que explora a geometria do formato do chuveiro,
é propagada para um discriminador multivariavel, atualmente redes neurais,
responsavel pela tomada de decisao. A proposta é realizada tanto para o am-
biente de reconstrucao offline, ap6s o armazenamento dos dados, quanto no
ambito do sistema de filtragem online, necessario para reduzir a taxa de ar-
mazenamento a niveis vidveis, para preservar apenas fisica de interesse. A
filtragem é realizada em trés niveis sequenciais, tratamento que permite des-
cartar falsos candidatos de simples analise nos niveis inferiores, possibilitando
uma analise mais extensa em candidatos complexos. O Neural Ringer opera no
segundo nivel de filtragem. Quando contrapondo resultados com a abordagem
de referéncia utilizada pelo ATLAS, no segundo nivel de filtragem, baseada
em cortes, identificou-se a capacidade em reduzir em até 70 % a taxa de falsos
candidatos aceitos pelo Sistema de Filtragem enquanto se mantenha a mesma

eficiéncia de identificacao de elétrons obtida pela abordagem de referéncia.
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E.4 Outras Contribuicoes

E.4.1 Projeto de Authorship do ATLAS

Authorship Qualification:

Responsible: Arantxa Ruiz Martinez;

Description: Development and maintenance of the L2 ringer neural network
used in the electron trigger sequence by default since 2017. Provide new ringer
tunes with updated corrections to mitigate the high-pileup conditions expected
for 2018 data taking (mu up to 88). This work will involve contributions
to the electron trigger commissioning and performance studies with the first
data acquired in 2018 as well as the development of dedicated tools for the
emulation, monitoring and efficiency evaluation of the electron triggers. Other
possibilities include analyzing which rings are more relevant for the trigger
performance, in order to evaluate whether the number of rings can be reduced,

so that processing speed can be improved;

Institute Integration: The Ringer algorithm has been developed under the
responsibility of the Rio group, so that such qualification task in HLT perfec-
tly aligns with the group main activities in Trigger/DAq. The study of this
trigger strategy and the optimizations being proposed, which are based on
multivariate analysis, are relevant to Trigger/DAq operation and allow for the

continuity of the contributions of the Rio group to ATLAS;
Local Superviser: José Seixas;

Technical Superviser: Fernando Morticelli;

Proposed benning of qualification: 2017/05/12;
Beginning of qualification: 2017/10/01;

Qualification date: 2018/10/01.
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E.4.2 Coordenagao de grupo TriggerEgamma

Eleito pela colaboracao, através de eleicao fechada, para o cargo de coordenacao

(co-convener) do grupo de TriggerEgamma, junto com o pesquisador Christopher

John Meyer (convener), da Universidade de Indiana Bloomington, USA, para co-

ordenar os trabalhos relacionados ao trigger de elétrons e fétons para a Run-3. A

posicao teve inicio no dia 01 de abril de 2021 com término previsto para 31 de

margo de 2022, podendo ser renovada por mais um ano. Durante a coordenacgao

do grupo, os seguintes trabalhos foram realizados:

Participagao em reunioes de coordenagao com os outros grupos de trabalho do

CERN;

Participagao em reunioes de trabalho semanais com objetivo de organizar os

trabalhos e guiar os grupos de pesquisa para atender as demandas do CERN;

Participagao em reunioes de orientacao individuais com cada membro do grupo

de pesquisa;

Criagao de propostas de authorship junto aos grupos de pesquisa do CERN;

E.4.3 Reportagens em Veiculos de Comunicagao

1.

“Aluno da COPPE é escolhido para coordenar area do ATLAS”, publicado em
3 de marco de 2021, Planeta COPPE Noticias.

O aluno de doutorado da COPPE /UFRJ, Joao Victor da Fonseca, foi escolhido
para coordenar o Egamma Trigger Signature, uma importante area do ATLAS,
maior experimento de detecgao de particulas do Large Hadron Collider (LHC),
o acelerador de particulas do CERN. Aluno do Programa de Engenharia Elé-
trica (PEE) da COPPE, Joao dividira a fungao com o pesquisador Chris Meyer
(Indiana University Bloomington, EUA).

Segundo o professor da COPPE, José Manoel de Seixas, coordenador da equipe
de pesquisadores brasileiros que atuam no ATLAS, Joao Victor foi convidado
para assumir a area devido ao “trabalho magnifico que tem feito e pelo historico
de contribui¢cao da COPPE na filtragem online de elétrons. Ele assume o grupo
de assinatura no sistema de filtragem online, uma area importante que busca
detectar se ha elétrons e fotons nos decaimentos das colisdes de particulas, e
cobre larga quantidade de canais fisicos de interesse, do boéson de Higgs, de

supersimetria, e matéria escura.”, explica Seixas.

Além de Joao Victor, um ex-aluno da COPPE, o pesquisador Denis Damazio,

que atua no CERN desde 2005, como pesquisador do Brookhaven National
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Laboratory (EUA), coordenara a partir de julho o HLT Calo Software, jun-
tamente com Jochen Jens Heinrich. O HLT Calorimeter é o calorimetro do
sistema de filtragem de alto nivel. “O calorimetro mede a energia das particu-
las incidentes nas colisoes e fornece uma resposta mais rapida do que o sistema
de precisao, baseado em imagens. A informacao obtida pelo calorimetro, que
tem 200 mil canais de leitura, alimenta o NeuralRinger, sistema de filtragem

online desenvolvido na COPPE”, explica o professor José Manoel de Seixas.

O CERN ¢é o mais importante laboratério de fisica de particulas do mundo.
Localizado entre Franga e Suiga, o retine 12 mil pesquisadores de mais de 100
nacionalidades, dos quais 131 sao brasileiros, e cuja principal missao é descobrir
a origem do universo. O laboratoério europeu é responsavel pela criagao do
protocolo www, aceito internacionalmente como padrao para navegacao na
internet, e pela descoberta do boson de Higgs, conhecida como "a particula de
Deus", a qual permite que matéria tenha massa, e que rendeu o Prémio Nobel

de Fisica aos cientistas Peter Higgs e Francois Englert em 2013.

. “ATLAS adota sistema desenvolvido pela COPPE”, publicado em 7 de margo
de 2018, Planeta COPPE Noticias.

Um sistema de filtragem online de elétrons desenvolvido por pesquisadores da
COPPE/UFRJ foi escolhido como referéncia para ser utilizado pelo ATLAS,
experimento de detecgao de particulas instalado no CERN, o laboratério que
investiga a origem do universo. Denominado NeuralRinger, o sistema possi-
bilitara novas descobertas com menor custo financeiro para o CERN, que no
momento estd ampliando o ntimero de choques entre protons para aumentar
os eventos fisicos, essenciais a investigacao e descoberta de possiveis novas

particulas.

O sistema desenvolvido no Brasil permite decidir a cada 10 milissegundos quais
informacoes reter dentre os mais de 60 Terabytes de informacao geradas a cada
segundo nas passagens de feixes de particulas conduzidas no laboratério. Os
pesquisadores do CERN querem aumentar o nimero de eventos por colisao de
25 para 200, até 2024, o que aumentaria exponencialmente o volume de dados
de interesse cientifico gerados. Criado dentro do conceito de redes neurais,
o NeuralRinger permite encontrar as "agulhas"(eventos fisicos de interesse)

neste "palheiro"que nao para de crescer.

“A expectativa para 2018 é que o nimero de eventos por colistes salte de 25
para 88, sendo fundamental a calibragao do algoritmo para a reconstrugao
dos eventos selecionados pela filtragem online, uma etapa muito importante
da calorimetria”, ressalta o professor de Engenharia Elétrica da COPPE, José

Manoel de Seixas, coordenador da equipe brasileira no ATLAS.
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No ultimo més de dezembro, um projeto de pesquisa visando o aperfeigoa-
mento do algoritmo do NeuralRinger foi aprovado pela Coordenagao de Aper-
feigopamento de Pessoal de Nivel Superior (Capes) e pelo Comité Francés de
Avaliagado da Cooperagao Universitaria com o Brasil (COFECUB). O edital
prevé o intercambio de pesquisadores da COPPE, da Université Paris VI (Pi-
erre ¢ Marie Curie) e da Université Clermont-Ferrand (Blaise Pascal), com
duragao de quatro anos (de 2018 a 2021).

O ATLAS, que em outubro de 2017 completou 25 anos de existéncia, tem tido
um importante papel em descobertas recentes. Foi realizada no ATLAS a pes-
quisa que detectou, pela primeira vez em um experimento com alta energia,
o fenomeno da dispersao da luz pela luz, previsto pela teoria quantica, porém
negado pela teoria eletromagnética. O experimento também teve uma rele-
vante contribuicao na descoberta do boson de Higgs - a chamada "particula
de Deus". A comprovacao da existéncia desta particula rendeu aos cientistas

Peter Higgs e Francois Englert o Prémio Nobel de Fisica de 2013.

Segundo o professor Seixas, a grande vantagem do NeuralRinger é que a filtra-
gem, realizada online, ja possibilita decidir se a informacao é potencialmente
util, reduzindo a demanda computacional para coletar e preservar este enorme
volume de informacao. O sistema desenvolvido na COPPE também poupa
muitos recursos de filtragem online, porque ele reduz entre 2 a 6 vezes a de-
manda por processamento de dados, dependendo da regiao do detector e da
energia. "Se vocé jogar fora uma informacao gerada neste processo, vocé nunca
mais iré resgata-la, por isso a filtragem é um processo de escolha muito sensivel

e muito importante", alerta Seixas.

De acordo com o professor Seixas, o processo de reconhecimento de particulas
se da por reconhecimento de padrao. Ao multiplicar o nimero de colisoes, o
volume de informacgoes aumentaria exponencialmente, exigindo a ampliagao
da "farm", jargao utilizado pelos pesquisadores referindo-se aos milhares de

computadores utilizados para processar milhoes de informagoes geradas pelo

ATLAS.

"Estamos desenvolvendo esse sistema, baseado em redes neurais, desde 1991.
Ele engloba vinte redes neurais que operam simultaneamente para cada se-
¢ao do detector de particulas, permitindo o uso mais eficiente do calorimetro
(absorve a energia das particulas), e menor utilizagdo do tracking, se¢do do

ATLAS que exige mais capacidade computacional”, explica Seixas.
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