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RESUMO

A instrumentagao eletronica para experimentos de fisica de altas energias demanda
sensores com elevada densidade de canais e precisao na aquisi¢ao de sinais. Neste contexto,
o crosstalk surge como um fenémeno critico, caracterizado pela interferéncia eletromagné-
tica entre canais de leitura adjacentes, que degrada a estimativa de energia e tempo das
particulas detectadas. Esta tese tem como objetivo principal o desenvolvimento de um
ambiente computacional para simulagao e estudo de métodos de mitigacao de crosstalk
em calorimetros eletromagnéticos, tomando como referéncia o calorimetro de argénio
liquido (LAr) do experimento ATLAS. A metodologia empregada baseia-se na extensao
do framework Lorenzetti Showers, no qual foram implementados médulos inéditos para a
simulacao do tempo de voo das particulas e para a modelagem do crosstalk em nivel de
sinal, considerando os acoplamentos capacitivo e indutivo. A partir deste ambiente, foram
gerados conjuntos de dados compostos por elétrons de 50 GeV e eventos de decaimento
Z — e~ e", com e sem a presenca de ruido eletronico, compondo eventos distribuidos em di-
ferentes configuragoes geométricas de incidéncia dos chuveiros. Os resultados apresentados
demonstram que a calibracdo do tempo de voo implementada removeu satisfatoriamente o
viés temporal nas células, evidenciado pela convergéncia das distribui¢oes de tempo para
valores préximos de zero nas camadas EM1 e EM2. A simulacao do crosstalk reproduziu as
distorgoes esperadas nas formas de onda, resultando em vieses sistematicos na reconstrucao
de energia e do tempo de voo. Para a mitigacao desses efeitos, foram propostas e avaliadas
arquiteturas de redes neurais do tipo perceptron multicamadas (MLP) com estratégias de
otimizagao baseadas em erro quadratico médio (MSE) e erro quadratico médio normali-
zado (NMSE). Os modelos com uma camada oculta e 75 neur6nios treinados com MSE,
apresentaram os melhores compromissos entre desempenho e complexidade, alcancando
coeficientes de determinagao (R?) superiores a 0,95 para a energia reconstruida na célula
central, enquanto o NMSE mostrou-se mais eficaz na recuperacao de células periféricas
com baixa relagao sinal-ruido. Conclui-se que a plataforma desenvolvida constitui uma
ferramenta robusta para investigacdo do crosstalk e que as abordagens de aprendizado de
maquina propostas apresentam potencial para a correcao seletiva dos sinais, orientando o
desenvolvimento futuro de modelos que integrem a estimativa direta de energia e tempo a

correcao dos pulsos.

Palavras-chave: crosstalk; calorimetro eletromagnético; ATLAS; processamento de

sinais; aprendizagem de maquina; simulacao.



ABSTRACT

Electronic instrumentation for high-energy physics experiments demands sensors
with high channel density and precision in signal acquisition. In this context, crosstalk
emerges as a critical phenomenon, characterized by electromagnetic interference between
adjacent readout channels, which degrades the estimation of energy and time of detected
particles. This thesis aims to develop a computational environment for simulating and
studying crosstalk mitigation methods in electromagnetic calorimeters, using the ATLAS
liquid argon (LAr) calorimeter as a reference. The methodology is based on extending the
Lorenzetti Showers framework, in which novel modules were implemented for simulating
particle time-of-flight and for modeling crosstalk at the signal level, considering capacitive
and inductive couplings. From this environment, datasets were generated consisting of
50 GeV electrons and Z — e~ e™ decay events, with and without electronic noise, comprising
events distributed across different geometric configurations of shower incidence. Preliminary
results demonstrate that the implemented time-of-flight calibration satisfactorily removed
the temporal bias in cells, evidenced by the convergence of time distributions to values
close to zero in the EM1 and EM2 layers. The crosstalk simulation reproduced the
expected waveform distortions, resulting in systematic biases in energy and time-of-flight
reconstruction. To mitigate these effects, multilayer perceptron (MLP) neural network
architectures were proposed and evaluated with optimization strategies based on mean
squared error (MSE) and normalized mean squared error (NMSE). Models with one hidden
layer and 75 neurons trained with MSE presented the best trade-off between performance
and complexity, achieving determination coefficients (R?) above 0.95 for reconstructed
energy in the central cell, while NMSE proved more effective in recovering peripheral cells
with low signal-to-noise ratio. It is concluded that the developed platform constitutes a
robust tool for crosstalk investigation and that the proposed machine learning approaches
show potential for selective signal correction, guiding the future development of models

that integrate direct energy and time estimation with pulse correction.

Keywords: crosstalk; electromagnetic calorimeter; ATLAS; signal processing; ma-

chine learning; simulation.
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1 Introducao

Grande parte da melhoria em qualidade de vida e longevidade humana foram
proporcionados pelo desenvolvimento tecnologico e cientifico dos ultimos séculos. Desde a
criagdo de medicamentos e vacinas, ao entendimento de fendmenos sociais e da natureza,
pesquisas de carater fundamental sao de consideravel importancia para ampliacao da
base de conhecimento [1]. Areas como ciéncias biomédicas [2], telecomunicacoes [3],
astrofisica [4] e fisica de particulas [5], por exemplo, foram impulsionadas durante o
século XX em virtude de avancos em instrumentacao cientifica que, por sua vez, estao
relacionados com o desenvolvimento das industrias de eletronica e computacao. Dentre as
mais diversas aplicagoes, seja no contexto de um empreendimento cientifico, ou industrial,
uma caracteristica em comum ¢é a utilizagdo de instrumentos capazes de estimularem ou
serem estimulados pelo meio, ou objeto de interesse. Estes, de acordo com sua finalidade,
devem responder com uma quantidade mensuravel de grandezas fisicas, que podem ser

desde massa e tempo, a radiacao [6, 7].

A instrumentacao nas ciéncias biomédicas utiliza de medidas indiretas de variaveis
relacionadas aos sistemas bioldgicos humanos e animais que, muitas vezes, sao inacessiveis
ou incompativeis com a aplicagdo de sensores para captar estes sinais diretamente, como,
por exemplo, sinais cardiolégicos e neurolégicos. Além disso, devido as interferéncias
causadas por outros sistemas, utiliza-se amplamente de processamento de sinais (analégico
e digital) na aquisi¢do, de modo a aumentar a qualidade dos dados medidos [8]. Ja
em sistemas de telecomunicacgoes, por sua vez, torna-se necessario lidar com enormes
quantidades de dispositivos, transmitindo e processando dados em alta velocidade. Essa
estrutura possui adversidades intrinsecas ao longo da cadeia de transmissao de sinais como:
ruido eletrdnico, limitacdo de banda e interferéncia cruzada devido a miltiplos I/O em um
mesmo dispositivo eletrénico [9]. No entanto, o uso de topologias de sensores dispersos
espacialmente em uma geometria conhecida e conectados em rede, caracterizadas também
como arrays de sensores, proporciona melhorias significativas na relagao sinal ruido (SNR)
e na manutencao operacional do sistema em caso de falhas em alguns de seus noés, como o

sistema de comunicagao via satélite [10, 11].

A instrumentacao eletronica esta presente, de diversas formas, em um vasto campo
de aplicacoes, tornando o seu desenvolvimento essencial para o progresso técnico e tecnolo-
gico em todo o mundo moderno. Entretanto, a medida que esses sistemas se tornam mais
complexos e densamente integrados, surgem desafios associados a interagdo entre seus
componentes. Em sistemas de sensores adensados, os acoplamentos capacitivos e indutivos
podem gerar interferéncia cruzada, distorcendo o sinal de interesse. Estes problemas
sdo comuns em muitas areas cientificas como telecomunicacoes, processamento de sinais
eletrofisiologicos e em projetos de dispositivos eletronicos. Além disso, podem se tornar

mais complexos de serem atenuados quando ha uma segmentacao muito fina entre os
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sensores, como em detectores de particulas em experimentos de fisica de altas energias.
Tais experimentos possuem um complexo arranjo de instrumentos projetados para medir
com precisao diversas caracteristicas de particulas subatomicas em diferentes faixas de
energia. Entretanto, os sinais medidos podem ser afetados por diversas fontes de ruido
além da interferéncia cruzada, porém, esta possui particularidades que tornam complexos
seu estudo e caracterizacao. Dentre elas, por exemplo, sua intensidade na regiao de interfe-
réncia é dependente do nivel de energia da particula incidente, do tamanho (e geometria)
dos sensores e da resposta do material que compde o proprio sistema de sensoriamento.
Estas caracteristicas tornam o crosstalk uma componente que exige estratégias cientificas

modernas para mitigagdo dos efeitos de perturbacao no sinal de interesse.

Nos experimentos modernos de fisica de altas energias, pesquisadores se beneficiam
de um elevado grau de sofisticagao dos instrumentos e de infraestrutura. Aceleradores
de particulas como o LEP [12] e o LHC [13], junto de detectores de particulas como o
DELPHI [14] e o ATLAS [15], respectivamente, sdo considerados marcos da engenhosidade
humana na busca por respostas de questoes fundamentais da natureza, como: do que
¢ feito o universo?, quais as forcas fundamentais da natureza? [16]. Para criarem as
condicoes necessarias a se explorarem fenémenos fisicos extremamente raros, no CERN, o
LHC acelera 40 milhoes de feixes de protons por segundo em sentidos opostos, proximos a

velocidade da luz. Estes, entao, sao colididos uns contra os outros em enormes detectores,
como o ATLAS.

O ATLAS é um experimento de propésito geral, que visa o estudo do mecanismo de
Higgs [17], assim como possiveis alternativas ao modelo padrao da fisica de particulas [18],
sendo o maior experimento em atividade no LHC. Possui formato cilindrico com 25 m de
didmetro e 44 m de comprimento, pesando, aproximadamente, 7.000 toneladas. E simétrico
em relagdo ao ponto de interagdo, possuindo varios subsistemas em sua composi¢do, como
o calorimetro de argonio liquido (LAr) [19]. O LAr possui cerca de 180.000 canais de
leitura, obtidos apds o agrupamento de seu material ativo em células. Estas, funcionam
como transdutores da energia da particula depositada em uma regiao do calorimetro, em
um sinal elétrico. Esse sinal tem amplitude proporcional a energia depositada, sendo
também possivel estimar o tempo de voo relativo da particula, advinda da fase do sinal
observado. Os calorimetros também desempenham um importante papel no sistema de
filtragem de eventos de interesse para a fisica (TDAQ), como na selegdo de particulas
com alta eficiéncia [20]. Para isso, é fundamental que cada um dos seus subsistemas
forneca dados mais precisos onde efeitos indesejados como o crosstalk possam ser tratados
e mitigados. Ademais, é importante ressaltar que com o intuito de ampliar a busca por
interagoes raras, o LHC segue elevando a luminosidade [21] em colisoes préton-préton,
aumentando a probabilidade de miltiplas colisbes em um mesmo cruzamento de feixe.
Como o pulso de leitura das células do LAr espalham a informagcao de energia no tempo,

deposigoes de energia em uma mesma célula em periodos anteriores, acarretam um efeito
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adicional de sobreposicao de sinais, conhecido como pile-up (empilhamento de sinais).

1.1 Motivacao

Experimentos de fisica de altas energias apresentam consideraveis desafios para
medir com elevada precisao a propriedades subatoémicas das particulas. Neste contexto, o
experimento ATLAS apresenta um extenso programa de fisica nuclear, no qual medidas
de precisao de processos fisicos ja conhecidos sdo realizadas sistematicamente por meio do
acumulo de dados obtidos durante as colisdes de prétons em cada periodo de operagao.
Além disso, diversos decaimentos fisicos estao relacionados com modelos teéricos de
fendmenos ainda nao comprovados experimentalmente, como, por exemplo, a existéncia
de particulas mediadoras para a matéria escura. Apesar de todo o aparato tecnolégico
desenvolvido no ATLAS para efetuar medigoes precisas das propriedades das particulas de
interesse, diversos desafios cientificos sao encontrados na tentativa de melhorar a precisao
das medidas realizadas pelo experimento. O LHC apresenta um cronograma crescente de
coleta de dados, dividido em periodos. O periodo de alta luminosidade (High Luminosity
LHC - HL-LHC), agendado para entrar em operagao em 2030, ird colidir feixes de prétons
até 14 TeV, em uma taxa de empilhamento de sinais de &~ 200 (cerca de 3 vezes maior
se comparado ao periodo atual de operagao). A elevada taxa de produgao de eventos, o
crescente nimero de tragos deixados por particulas carregadas e elevada ocupacao dos
canais de leitura impoem severas restri¢oes na operacao, no qual requer o desenvolvimento
de novos modulos detectores de particulas a serem instalados internamente no ATLAS,
bem como estratégias inteligentes e sofisticadas de reconstrugao e filtragem dos sinais

coletados.

O sistema de calorimetria tém por objetivo medir a energia dos hadrons, elétrons
e fétons, através do processo de geragao de chuveiros de particulas [22], e sao grandes o
suficiente para permitir que as particulas possam se extinguir em chuveiros dentro de seu
volume. No calorimetro de argonio liquido, o efeito de crosstalk se da pelo compartilhamento
de cargas entre diferentes células. Isso ocorre devido a conexoes indesejadas na cadeia de
aquisicao de sinais e entre células em uma mesma regiao, induzindo distorgoes laterais
e longitudinais na observacao dos chuveiros. Em decorréncia disso, essa sobreposicao
de sinais afeta a forma do pulso do sinal de leitura, impactando a energia e o tempo
extraidos do mesmo, através do método de filtragem 6tima [23], projetados sem incluir
estas deformacgoes na forma do pulso. O crosstalk também distorce o valor esperado de
algumas varidveis de formas do chuveiro, chamadas de shower shapes [24], sensiveis a
dispersao da energia no aglomerado de células. Algoritmos de agrupamento de células
usados na reconstrugao de particulas também sao afetados por se basearem na energia e
no tempo para agregar células e associé-las a um mesmo objeto de interesse da fisica [25].

Em [26], foi observado um viés de 94 ps na resolugao de tempo relacionado ao crosstalk
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no LAr, o que em termos relativisticos!, adiciona-se uma incerteza de, aproximadamente,
3 cm ao vértice associado a trajetéria da particula. Logo, a informagao de tempo do
calorimetro pode auxiliar na precisao do vértice de fotons decaindo de particulas neutras,
como o bdéson de Higgs, e na rejeicdo de eventos com alta taxa de empilhamento de sinais,
originados em cruzamentos de feixes anteriores. O estudo do crosstalk em fisica de altas
energias no ambiente do ATLAS possui restrigdes, como o acesso a infraestrutura elétrica e
eletronica da cadeia de aquisi¢do para medicao direta do fendmeno durante a operacao do
LHC, que mantém os componentes de front-end enclausurados juntos ao proprio detector,
com acesso limitado a maior parte do ano. Em [27], durante a etapa final de instalagdo do
detector, foram conduzidas andlises de dados do calorimetro eletromagnético adquiridos em
circunstancias de teste, as quais foram feitas medic¢oes diretas do crosstalk, caracterizando

sua intensidade, forma do pulso e origem.

Outra limitacao é a disponibilidade de dados em condi¢ées de operacao, onde
seu efeito possa ser observado isoladamente nos canais de leitura, como sua contribuicao
direta na cadeia de processamento de sinais e construcao das variaveis associadas a selecao
de eventos, como em medidas do perfil longitudinal e lateral da cascata de particulas
produzidas durante a interagdo com o material do detector (shower shapes). Tais condigdes
sao imprescindiveis para a caracterizagdo do crosstalk e como ele deteriora a eficacia geral
do detector em termos da fisica de interesse do experimento, assim como permitir a busca
e desenvolvimento de possiveis solugoes de mitigacao direta e indireta do seu impacto.
De modo a antecipar o desenvolvimento dos sistemas de instrumentacao e algoritmos de
selecao de particulas, o experimento ATLAS apresenta extensos modelos computacionais
que simulam condic¢oes de operacao ao nivel de software, no qual toda a geometria do
detector (incluindo mecanismos de geragao de diferentes particulas, descrigao dos canais
de leitura e algoritmos de processamento de sinais). As simulagoes baseadas em métodos
de Monte Carlo permitem os ajustes necessarios para o desenvolvimento e atualizagao
dos algoritmos de reconstrucao de particulas, testes em métodos de estimacao de energia
e caraterizacdo do material que permeia os diferentes detectores. Entretanto, até entao,
modelos matematicos analiticos que descrevem o efeito de crosstalk nas células ainda
sao muito limitados, e nao consideram caracteristicas especificas que contribuem para a
pertubacao dos sinais a serem medidos como, por exemplo, a variacao da carga elétrica
das células em funcao da trajetéria da particula quando esta interage com o detector. Tais
limitagoes dificultam a correta modelagem dos efeitos do crosstalk e, por consequéncia, os

desenvolvimentos de sistemas inteligentes para a mitigagado dos seus efeitos.

LQue diz respeito a relatividade ou a fenémenos que ocorram a velocidades préximas da velocidade da
luz no vacuo; relativista.
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1.2 Objetivos

Considerando as limitagoes presentes na literatura até entao para o desenvolvimento
de estratégias para reducao dos efeitos do crosstalk, esta tese de doutorado tem como
principal objetivo a construcao de um ambiente computacional para o estudo de métodos
de mitigagao de crosstalk no contexto do calorimetro eletromagnético do ATLAS. Para o
implementar as solugdes propostas, uma nova plataforma de software foi desenvolvida no
simulador de calorimetria Lorenzetti Showers Framework [28] para modelar e compreender
os impactos do crosstalk nas células de um calorimetro eletromagnético de argonio liquido.
Além da composicao do conjunto de dados, estratégias baseadas em aprendizagem de
maquina sao propostas para considerar os impactos deste efeito tanto em aglomerados de

células (clusters), na energia e tempo de células individuais.

Este trabalho apresenta os seguintes objetivos especificos:

1. Desenvolver um novo ambiente de simulacao para incluir a modelagem analitica do
crosstalk e os efeitos de sua contaminacao em funcao da posicao de interacao da
particula, em uma camada do calorimetro eletromagnético do framework Lorenzetti

Showers;

2. Projetar e incorporar, no Lorenzetti, a medi¢ao de tempo de voo da particula ao

nivel de instrumentacgao, seguindo os principios ja consolidados pelo ATLAS;

3. A partir deste mesmo ambiente, serd produzida uma nova base de dados proxima

das condigoes de operacao do ATLAS, para os estudos do crosstalk;

4. Implementar e avaliar diferentes estratégias de aprendizagem de maquina com
modelos perceptron multicamadas (MLP, do inglés multilayer perceptron), para a
mitigacao do efeito do crosstalk em medidas de energia e tempo das células do

calorimetro.

5. Desenvolver novos algoritmos de ajuste de redes neurais, com fungoes objetivo

especialmente implementadas considerando os diferentes impactos do crosstalk.

1.3 Principais Contribuigoes desta Tese

Tendo em vista o planejamento do ATLAS para a fase de upgrade, no qual entre 2030
— 2034 o LHC ird operar em alta luminosidade, aumentando em até 10 vezes o niimero de
interagoes simultaneas de particulas, os sistemas de instrumentacao eletronica precisam ser
aprimorados. Esta tese de doutorado investiga o desenvolvimento de novos métodos para
mitigacao dos efeitos de crosstalk nas células do calorimetro de argonio liquido do ATLAS
utilizando aprendizagem de maquina. Para atingir os objetivos propostos, foi construida

uma base de dados simulados de um calorimetro eletromagnético com caracteristicas
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construtivas similares ao de argonio liquido do ATLAS. Estes dados irdao conter amostras
de sinais digitalizados com um modelo do crosstalk, assim como estimativas do tempo,

energia e demais variaveis de calorimetria com e sem a distor¢ao causada pelo crosstalk.

Para isso, foi utilizado o framework de simulacdo de chuveiros de particulas, Loren-
zetti [28], cujo principal objetivo apoiar o desenvolvimento de iniciativas de reconstrugao
de energia em um calorimetro finamente segmentado. Este utiliza de um conjunto de
ferramentas de simulagao de particulas, radiacao e suas interagoes com a matéria, co-
nhecido como Geant4, amplamente utilizado pela comunidade de fisica de particulas,
nuclear e médica, assim como em projeto de aceleradores e engenharia espacial [29, 30, 31].
Sendo assim, novos modulos deverdao ser incorporados ao Lorenzetti, como a simulagdo do
crosstalk, a computacao do tempo de voo das particulas e posterior reconstrucao ao nivel
de célula. Os objetos fisico utilizados na geragao dos chuveiros no calorimetro foram o
béson Z decaindo em um par elétron—pdsitron (Z — e"e™) e elétrons—nicos? (¢7), sem a

presenca de condigoes que podem gerar o empilhamento de sinais para ambos os casos.

Com relagao aos estudos de mitigacao do crosstalk através de aprendizagem de
maquina, os modelos foram otimizados utilizando-se de valores-alvo simulados e dos canais
de leitura do detector. Estao dispostos também, informacoes relacionadas a geometria do
detector e demais variaveis de descricao do chuveiro, evento-a-evento. Tal proposigao foi
realizada em virtude de fazer com que as redes neurais artificiais atuem como um filtro
passivel de ser incluido na cadeia de leitura e processamento de sinais de um calorimetro
real, visto que teria a sua disposicdo um conjunto de variaveis similar as encontradas em
condigbes de operacao do experimento ATLAS. A modelagem matematica do crosstalk no
ambiente proposto foi realizada partindo de estudos sobre este efeito no LAr, realizados
em [32] e [33]. Este modelo, construido a partir do crosstalk capacitivo, serd utilizado no
Lorenzetti, também, como forma do pulso das componentes indutivas, sendo atribuida a
interferéncia cruzada dos componentes eletronicos da cadeia de aquisicao e processamento
de sinais do detector. Apos a construcao da base de dados, foram usadas duas abordagens

para a concepcao do filtro baseado em redes neurais:

1. modelo supervisionado perceptron multicamadas, possuindo como entradas, um
conjunto de sinais contaminados com crosstalk. O valor-alvo é composto de amostras

contendo apenas sinal e ruido eletronico.

2. modelo supervisionado perceptron multicamadas, possuindo como entradas, um
conjunto de sinais contaminados com crosstalk. O valor-alvo é composto de energia

e tempo estimado pelo filtro 6timo, onde este sera acoplado a saida dos modelos.

Os treinamentos dos modelos foram realizados utilizando-se de buscas exaustivas

para a escolha da topologia que otimize a relacao entre eficiéncia de reconstrucao do sinal e

2Traducdo livre do inglés, a partir do termo single electrons.
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o nimero de parametros associados ao modelo. Para avaliar a qualidade da reconstrucao da
energia e o tempo a partir do sinal estimado pelos modelos, serao propostas metodologias
de andlise baseadas em um conjunto de figuras de mérito. Dentre estas, serdao utilizadas,
por exemplo, o teste de x?, a raiz do erro médio quadratico, RMSE (do inglés, Root
Mean Squared Error), além de estimativas do desvio padrao (o) do erro para compor as
incertezas do modelo e sua topologia na tarefa em analise. A eficiéncia de reconstrucao da
rede neural com alvos simulados (itens 1 e 2) serd utilizada como referéncia para o modelo

proposto no item 3.

Durante a elaboracao desta tese, o autor foi responsavel pelo desenvolvimento de
uma infraestrutura de software no sistema de reconstrucao de particulas do ATLAS, para
produzir uma base de dados que pudesse ser utilizada para estudos dedicados para mitigacao
do crosstalk. Um dos principais desafios para estes estudos é o acesso as informagoes de
cada célula do detector em condigoes operacionais especificas. O ATLAS possui um sistema
de computagao cientifica conhecido como Athena [34], no qual apresenta caracteristicas
modulares para arquivamento de diferentes tipos de dados, cujas informacoes primarias do
calorimetro sao parcialmente disponibilizadas para andlises fisicas, uma vez que nao é viavel
o armazenamento em disco de todas as informacdes primitivas do calorimetro. Variaveis
de alto nivel sao disponibilizadas em arquivos finais, substituindo a informacao direta dos
sensores de modo a reduzir o espaco em disco. O autor desta tese desenvolveu durante
o seu perfodo de qualificacao® no ATLAS, ferramentas computacionais para acessar as
informacoOes necessarias para o estudo crosstalk, por meio da implementacao de selecao das
informacoes relevantes para o estudo, contribuindo para a producao de uma base de dados
de tamanho factivel para esta investigacao e estudos futuros. Esta contribui¢ao permitiu a
colaboracao ATLAS a ter acesso as informagoes do calorimetro em dados experimentais

de colisao de particulas, que até entao era um fator limitante para tais estudos.

1.4 Organizacao do texto

Esta tese de doutorado esta organizada do seguinte modo. O capitulo 2 apresenta
o CERN, com detalhes construtivos do experimento ATLAS e seus principais desafios
cientificos e tecnoldgicos. Sao apresentados os conceitos que envolvem a interagao de
particulas com calorimetros, os principais objetivos do experimento ATLAS bem como

a descricao dos seus diversos subsistemas de deteccao, detalhando método atual de

3Para ser enquadrado como autor do experimento ATLAS, os pesquisadores precisam cumprir uma
tarefa de qualificacido que, em geral, compreende o desenvolvimento, validagio e andlises de atividades
urgentes/importantes para o avango do experimento. O processo é realizado em um estdgio de duragao
minima de um ano, sob a orientacdo de membros do experimento para acompanhamento e discussao dos
avancgos do desenvolvimento, sendo apresentados em reunides periddicas aos grupos do experimento com
responsabilidades especificas (no caso deste trabalho, o autor esteve ligado ao grupo Liquid Argon Software,
grupo responsavel pelo sistema de reconstrugao de informagoes do calorimetro de argonio liquido do
ATLAS). Tradicionalmente, apds o periodo de qualificagdo o autor mantém contribuicdes, adicionalmente
com outras responsabilidades para manutencgao, ajustes e melhorias do experimento.



23

estimacao de energia no calorimetro de argoénio liquido. Neste mesmo capitulo, uma revisao
bibliografica é apresentada sobre os principais frameworks de simulagao de calorimetria
em fisica de particulas encontrados na literatura. No Capitulo 3, é apresentado um
detalhamento do problema do crosstalk, bem como uma revisao da literatura sobre o tema
de interesse e as principais propostas de mitigagdo no ATLAS. O Capitulo 4 é destinado
a descricao da metodologia desenvolvida neste trabalho, incluindo os desenvolvimentos
na plataforma de simulagao, descricao dos conjuntos de dados desenvolvidos e utilizados,
metodologia de treinamento, teste e avaliagdo de desempenho dos modelos de aprendizagem
de maquinas desenvolvido. O Capitulo 5 é destinado para apresentacao dos resultados
obtidos com a metodologia empregada. No capitulo 6 tem-se as consideracoes finais
e perspectivas futuras relacionadas a desdobramentos deste trabalho. As referéncias
bibliograficas e apéndices estao organizadas ao final deste texto. No Apéndice A estao
descritos resultados para os modelos de aprendizagem de maquina propostos, mas utilizando
um conjunto de dados distinto, seguindo a mesma analise realizada ao longo da Secao 5.3.
As publicacoes realizadas ao longo do desenvolvimento deste trabalho estao no Apéndice B.
Detalhes sobre o trabalho desenvolvido durante a tarefa de qualificagao como autor do

experimento ATLAS estao descritos no Apéndice C.
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2 CERN, o experimento ATLAS e o framework Lorenzetti Showers

E apresentado neste capitulo uma visdo geral sobre o CERN e seus principais
experimentos, em desenvolvimento no LHC. Discorre-se também sobre o ambiente e
as condigoes operacionais em que este trabalho é desenvolvido, com destaque para o
experimento ATLAS, seu sistema de calorimetria e sua cadeia de aquisi¢ao, processamento
de sinais e calibracao. Ao final, é detalhado o framework Lorenzetti Showers, ambiente
de simulagao de chuveiros inspirado pelo ATLAS, onde o simulador proposto por este

trabalho é implementado.

2.1 Explorando estruturas fundamentais da matéria: O CERN

Fundada em 1954, a Organizacao Europeia para Pesquisas Nucleares, CERN (do
francés, Conseil FEuropéen pous la Recherche Nucléaire), foi um dos primeiros empreen-
dimentos cientificos da Europa. Atualmente possui vinte e trés estados-membros que,
contribuem financeiramente para saldar com os custos operacionais, com direito a pos-
suirem representacao no mais alto conselho da instituicao, que controla as atividades
técnicas, cientificas e administrativas. Existem também duas outras situagoes as quais
paises ou institui¢coes possam se associar: “observador” e estados nao-membros. Paises
com a posicao de observador participam do conselho, mas sem influéncia nas decisoes do
mesmo. Ja os estados ndo-membros, possuem acordos de cooperacao internacional com a
institui¢do, como o Brasil [35].

O CERN visa a exploracao das estruturas fundamentais da matéria e a compreensao
das forcas que a mantém coesa. Para atingir tal objetivo, feixes de particulas sao aceleradas
proximas da velocidade da luz por meio de aceleradores de particulas, colidindo-se em
grandes experimentos, projetados para identificar e medir as propriedades das particulas
subatomicas, geradas nas colisoes. Seus sistemas de aquisi¢ao e selegdo de eventos permitem
a gravacao dos dados para posterior estudo por pesquisadores de todo o mundo. Dessa
forma, é possivel ampliar as compreensdes sobre as leis da natureza que regem as interagoes

entre as particulas.

2.2 O Grande Colisor de Hadrons (LHC)

E possivel dizer que em fisica de altas energias, estamos repetindo o experimento
de Rutherford, de espalhamento da particula-a, sob uma folha de ouro. O método no
qual se lanca um projétil com energia extremamente maior que a que mantém um sistema
unido, com o intuito de examinar as estruturas que compoem este sistema, em esséncia,
continua o mesmo. Porém, a técnica com que isso é feito vem continuamente evoluindo
nos ultimos 90 anos, o que permitiu que estes experimentos alcangassem escalas de energia

da ordem de vérios TeV, como no LHC [36]. Projetado para evidenciar uma fisica além
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do modelo padrao que, por mais de 50 anos tem se mostrado muito preciso para prever

interagoes em particulas sob altas energias, em escalas da ordem de 1071 m [17, 18].

Logo, o uso de colisoes altamente energéticas é imprescindivel, pois varias das
particulas elementares sdo extremamente massivas, fazendo com que a energia necessaria
para produzi-las, seja também elevada. Na Figura 2.1 é possivel o observar, por exemplo,
o quark top, cuja massa é aproximadamente 185 vezes maior que a de um préton. Este,
integra os hadrons, sendo compostos de trés quarks (uud), classificando-os como bérions,
assim como os néutrons (udd) que, juntos, sdo responsaveis por grande parte da massa da

matérial visfvel no universo [37, 38].

Figura 2.1 — Diagrama simplificado do modelo padrao de particulas elementares.
E possivel observar a separacio entre os férmions (particulas de matéria) e os
bésons, que sdao os mediadores das interacoes e forcas. Vale destacar que os
férmions se dividem entre quarks e léptons, organizados dos menos massivos,
geracao I, para os de maior massa, na geracao III. Também se caracterizam
por possuirem o spin fracionério, por exemplo, o elétron (e~), com spin % Ja
os bosons, destacam-se o féton (), mediador da forga eletromagnética, cuja
massa é zero e, o boson de Higgs (H), responsavel por mediar as interagoes
com o campo que atribuem massa as particulas [38, 39].

Standard Model of Elementary Particles
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Fonte: Extraido de [40].

O LHC (do inglés, Large Hadron Collider), esté localizado entre 50 e 100 m de
profundidade na fronteira franco-suica, e faz parte do complexo sistema de aceleradores e

experimentos do CERN, conforme ilustra a Figura 2.2. Sua construcao se iniciou em 1998

!Para cada particula, existe sua antiparticula correspondente com mesma massa, porém, cargas
quénticas opostas, como a elétrica. Sao representadas em diagramas com as mesmas letras da figura 2.1,
porém, com uma barra sobre ela, como o antipréton p. Ja os léptons com carga elétrica diferente de zero
(e7,u~,77), tém suas antiparticulas representadas de maneira diferente, como o pésitron (antielétron)
e, enfatizando o fato de terem cargas elétricas opostas.
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e, apos o periodo de comissionamento, operou com feixes por curtos periodos entre 2008 e
2009. Projetado para colidir protons a uma energia de 14 TeV, possui cerca de 27 km de
extensao, em um formato aproximadamente circular, se tornou o maior e mais potente

acelerador de particulas em funcionamento, posi¢ao que ocupa ainda atualmente [13].

Figura 2.2 — Visao esquematica do LHC e o complexo de aceleradores do CERN
e seus principais experimentos, localizados na fronteira entre a Franca e a Suiga.

Fonte: Adaptado de [41].

Em 2010, iniciou a primeira tomada de dados, chamada de Run 1, colidindo feixes
de prétons a cada 50 ns com energia de centro de massa de 7 TeV, que se estendeu até o
inicio de 2013, quando teve sua primeira grande parada para manuten¢ao, chamada de LS1
(do inglés, Long Shutdown 1). Durante este periodo, os niveis de radia¢ao sao reduzidos
e realizam-se tarefas de manutencao e trabalhos de melhoria tanto do acelerador e seus
subsistemas, como dos detectores. Um dos principais objetivos do LHC neste intervalo, é
se preparar para aumentar a energia de colisdo e sua luminosidade. Esta tltima, pode
ser expressa pela equagdo 2.1 e quantifica o nimero de eventos detectados (dN) em um
periodo dt, por segao-transversal o (do inglés, cross-section), a qual é a probabilidade de
interagao de espalhamento entre os feixes de prétons em rota de colisdo [42]. Além da
energia e da luminosidade, outro parametro usado também para quantificar o desempenho
de um acelerador de particulas, é o nimero médio de interagdes por cruzamento de feixes,

(1), frequentemente relacionado ao nivel de pile-up.

1dN
L= ;% cm_2s_1 (21)

Apés o LS1, o LHC seguiu para a Run 2 em 2015, com 13 TeV de energia de centro
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2571 durante os anos de

2017-2018, com (p) = 33,7 [43]. Seguido pelo LS2, que durou de 2019 a 2022, inicia-se a
Run 3 (2022-2026), cuja energia de colisdo é de 13,6 TeV e, alcancando uma luminosidade
maxima superior 2,2 x 103* cm™2s71, com (u) = 51,2, em 2023 [44, 45]. Na figura 2.3

pode ser visto o cronograma de atualizagoes do LHC que, apés a Run 3, entrarda no LS3

de massa e pico de luminosidade que chegou a 2,1 x 103 em™

para se preparar para o HL-LHC (High Luminosity LHC'). O planejamento do acelerador
prevé um ambiente com luminosidade 5 a 7,5 vezes a observada no inicio da Run 2 e um

nivel de pile-up extremo, da ordem (u) == 200 [46].

Figura 2.3 — Linha do tempo de atualizagoes do LHC e expectativas para
operacao do HL-LHC para a préxima década, com indicacao da integral da
luminosidade acumulada ao fim de cada fase do projeto.
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Fonte: Adaptado de [47].

Dentre os principais experimentos do LHC, destacam-se o CMS [48] e o ATLAS [15],
responsaveis pela observacao do béson de Higgs em 2012 [17]. Este trabalho é desenvolvido

e inspirado no ambiente do experimento ATLAS, que sera detalhado a seguir.

2.3 Medindo particulas subatomicas: O experimento ATLAS

Detectar e medir as propriedades de objetos na escala de atomos ou, até mesmo,
subatomicos, é uma tarefa que exige alta precisdo, um profundo entendimento dos sensores
e, evidentemente, dos processos fisicos que os originaram. Em fisica de altas energias,
detectores sao projetados para extrair caracteristicas fisicas das particulas que resultam
diretamente das colisdes ou de um decaimento?, denominado de evento e, o ponto no

espago o qual este ocorre, é chamado de ponto de interacao (IP, do inglés, impact point).

2Particulas estdveis sdo excecdes no universo. Conhecidamente, e~ e p tém um tempo de vida extre-
mamente alto, porém, muitas particulas geradas em colisdes altamente energéticas decaem rapidamente,
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Logo, é necessario medir o momento e a energia para calcular a massa dessas particulas,
permitindo que se identifique os produtos das colisoes e suas trajetorias ou, no jargao da

fisica de particulas, reconstruir o evento [49].

Sendo assim, torna-se imprescindivel o uso de instrumentos com atributos distintos,
que se baseiam em diversas interacoes entre o material sensor e as particulas, podendo
esta ser ou nao destruida neste processo. Em sintese, um féton ou particula eletricamente
carregada atravessando um objeto pode interagir com seus elétrons e nucleo atémico. Para
ambos os casos, particula e matéria se relacionam por efeitos de radiacao eletromagnética,
como perda de energia por ionizacio®, bremsstrahlung*, espalhamento multiplo® e producao
de pares®. Pode-se adicionar, também, interacoes entre particulas hadronicas como

pions (7%), néutrons e prétons com niicleos atomicos [36].

A intensidade a qual estes processos sdo observados é resultado de um conjunto de
fatores, como a estrutura atomica do material, sua espessura, além da massa da particula
incidente e seu momento. Na Figura 2.4, ilustra-se o caso particular de elétrons e pésitrons
em diferentes escalas de energia ao penetrarem o chumbo. E possivel observar a fracio de
energia perdida por comprimento de radiacdo’, X,, para diferentes processes de interacao

eletromagnética [49, 51].

Logo, estas interagoes se tornam variaveis importantes que guiam a concepcao e
construcao dos detectores de particulas modernos, compostos de trés subsistemas principais:
dispositivo de rastreamento, instalados préximos do ponto de colisao e responsaveis por
apontar a trajetoria de particulas carregadas, os calorimetros, que tém a fungao de absorver
as particulas incidentes e medir sua energia, e detectores de mions (u), localizados mais
externamente, aos quais sao associadas tarefas de medir tanto a energia, como a trajetoria

dos muons. Estas, por serem massivas e interagirem fracamente com a matéria, atravessam

caracterizando-as como instaveis. O decaimento é um processo natural que uma particula d4 origem a
outras, nos termos das leis de conservagao de energia. A cada modo de decaimento, ou canal, é associada
uma probabilidade para que este ocorra, porém, o tempo que isto ocorre é o mesmo para todos os
canais [49]. Exemplos de canais de decaimento amplamente estudados sdo do bdson Z, decaindo em um
par de elétron e pésitron, representado por Z — e~ e, e 0 béson de Higgs decaindo em um par de fétons,
H — ~yy [38]

3Processo no qual ha a transferéncia de energia de particulas eletricamente carregadas para elétrons
do material cuja particula esta atravessando, que tém seus atomos ionizados.

4Radiacdo eletromagnética resultante da desaceleracio de particulas carregadas, ao reagirem com o
campo elétrico do nticleo de 4tomos, ou com sua eletrosfera. Essa radiagao também é conhecida como
raios-X.

5Desvio sofrido por uma particula eletricamente carregada no plano transversal ao campo elétrico
do nucleo de um atomo, enquanto atravessa um material. Isto ocorre, principalmente, em casos onde a
particula incidente é muito mais leve que o ntcleo.

6Refere-se a criacdo de uma particula subatomica e sua antiparticula a partir de um béson neutro
ou de um féton altamente energético. Este tultimo pode ocorrer quando o féton incidente, com energia
superior a 1022 keV, se aproxima do niicleo de um 4tomo, resultando no processo v — e~ e, que converte
a energia do y completamente em massa [50].

"Sabe-se que para elétrons altamente energéticos, ao atravessarem a matéria, majoritariamente, perdem
energia por bremsstrahlung. Sendo assim, X é a distdncia média em que um elétron perde uma fracao %
de sua energia por esta radiacio em um material, dada em g.cm =2 [51].



29

Figura 2.4 — Fragcao de perda de energia por comprimento de radiacao Xy,

em funcado da energia de pdsitrons e elétrons ao atravessarem o chumbo. E

possivel observar as curvas de perdas para diferentes processos, como ionizacao
e bremsstrahlung.
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Fonte: Extraido de [51, Cap. 33, p. 447].

todas as camadas anteriores [36, 49].

O ATLAS é um detector de particulas de propdsito geral, projetado para aproveitar
todo o potencial que o LHC consegue oferecer, em termos de fendmenos fisicos. Ou seja, foi
concebido para lidar com altas taxas de eventos e, também, com elevada luminosidade (L) e
seus efeitos como, radiacao e pile-up. Assim chamado também de experimento ATLAS, tem
formato cilindrico e pesa aproximadamente 7.000 toneladas, representado na Figura 2.5.
Seu diametro é de 25 m, com 44 m de comprimento, o que o torna o maior e mais volumoso
dentre os experimentos situados no LHC. Sua operagao se da em formato de colaboracao
internacional, que conta com 6.000 membros, entre fisicos, engenheiros, técnicos, estudantes
e equipes de suporte. Dentre eles, sao 3.000 autores cientificos de 182 institui¢cbes em
42 paises, contando também com a atuacao de cerca de 1.200 alunos de doutorado em

diversas dreas [52].

Pode-se observar na Figura 2.6 uma representagdo em corte transversal do ATLAS.
Nela, ¢é possivel discriminar as particulas em virtude do seu padrao de trajetéria e a
maneira que estas depositam sua energia nos calorimetros. Como colocado anteriormente,
segue-se aqui a mesma concepgao dos detectores de particulas modernos [49]: na parte
mais interna do detector, temos o ponto de colisdo (beampipe), logo apds, encontram-se os
detectores de trajetéria (tracking) e o solendide central (central solenoid), responsavel por

curvar particulas com carga elétrica. Em seguida, tém-se os calorimetros eletromagnético
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Figura 2.5 — Visao geral esquematica em corte longitudinal do ATLAS, desta-
cando seus sub-sistemas.
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de argoénio liquido e, hadrénico, também chamado de TileCal. Por fim, na parte mais
externa, o espectrometro de muons. Estes serao detalhados nas Segoes 2.3.2, 2.3.3 e 2.3.4.
Na Secao 2.4.1, sera detalhado o sistema de sele¢ao de eventos e, a seguir, sera abordado o

sistema de coordenadas do ATLAS, utilizado por todos seus sub-detectores.

2.3.1 Sistema de coordenadas

O experimento ATLAS tem seu sistema de eixos baseado na regra da mao direita
para eixos 3D, com a origem no ponto de interagao (IP), como representado na Figura 2.7.
O eixo z é localizado na direcao do feixe e, o eixo x, tem seu sentido positivo apontado para
o centro do anel do LHC. J4 o eixo y, é positivo da origem para fora da caverna, ou seja,
aponta para cima. O eixo z também divide o detector em 'lado A’, em seu sentido positivo
e, sua outra metade, é referenciada como ’lado C’. Em coordenadas polares, amplamente
utilizadas em fisica de particulas, no plano transversal z-y tem-se o dngulo azimutal ¢.

Outra coordenada de grande importancia é a pseudo-rapidez 7, definida em fungao do

-0 -

A pseudo-rapidez assume valores nulos para objetos perpendiculares ao ponto de

angulo polar # na Equacao 2.2:

colisdo, crescendo quanto mais se aproxima tangencialmente ao LHC. Colisoes tangenciais
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Figura 2.6 — Visao geral esquemética em corte transversal, mostrando como
cada detector interage com diferentes particulas.
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sao eventos de menor raridade, que geram desvios de particulas para regioes do detector
com altos valores de 7. Isto aumenta consideravelmente a taxa de eventos nestes setores
ao compara-los com colisoes frontais que, sao eventos mais raros e seus vestigios ocupam
regides com baixos valores de 7 [15]. Os detectores serao vistos em detalhes nas segoes

seguintes.

2.3.2 Detector de trajetoria

Apés cada cruzamento de feixes produzido pelo LHC, centenas de particulas sao
geradas em |n| < 2,5 e, por isso, condiciona regides préximas do ponto de colisdo a
uma alta densidade de trajetorias. Um detector de trajetorias deve medir o caminho
e o momento de particulas carregadas, reconstruindo um espaco continuo de particulas
individuais, conectadas a vértices®. O inner detector (ID), como é conhecido o detector de

trajetérias do ATLAS, possui fina granularidade®, sendo constituido por trés sistemas de

80 ponto de interacdo (IP), tem sua posi¢do determinada pelo projeto do detector. No entanto, este
pode ser diferente do local onde as particulas efetivamente colidem. A esta posi¢dao, dd-se o nome de
vértice primario. Logo, um vértice representa um ponto de interacdo, que pode acontecer no cruzamento
de feixes, ou em posteriores decaimentos [55].

9Ntimero de elementos sensores por unidade de volume. No contexto da instrumentacdo, o termo fina
granularidade confere a ideia de que o sistema de medicdo em questéo é constituido por alta densidade de
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Figura 2.7 — Sistema de coordenadas do ATLAS.
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Fonte: Extraido de [54].

sensores independentes, com tecnologias distintas. E completamente envolto pelo solenoide
central, que mede 5,3 m de comprimento por 2,5 m de didmetro, responsavel por produzir

um campo magnético de 2 T, paralelo ao eixo do LHC [15, 55].

Na regiao do barril, os sub-detectores do ID sao dispostos concentricamente, como
ilustrado na Figura 2.8, e possuem caracteristicas construtivas complementares, sendo
o mais interno, o detector de pixel (pizel detector). Possui trés camadas segmentadas
em R — ¢ x z %, com pixeis medindo 50 x 400 um?, totalizando 80, 4 milhdes de canais.
Externo ao detector de pixel, encontra-se o SCT (semiconductor tracking), que possui
tiras semicondutoras paralelas a direcao dos feixes, com 6,3 milhoes de canais. Por tltimo,
estd disposto o TRT (transition radiation tracker), que utiliza finos detectores em forma
de tubo preenchidos com gés com 4mm de didmetro, e um fio de ouro com didmetro de
30 pum em seu interior, proporciona medidas apenas em R — ¢ , totalizando 351.000 canais
de leitura [15].

2.3.3 Absorvendo e amostrando a energia das particulas: os calorimetros

Em termodinamica'!, o termo calorimetria é historicamente associado a medicao
de calor em reagdes quimicas e atividade em materiais radioativos. Assim, se faz necessaria
a isolacao do objeto de estudo para obter uma boa medi¢ao como, por exemplo, quando
misturados gelo a 0 °C e dgua (a qualquer temperatura) e deseja-se medir a temperatura
deste sistema, o meio externo pode interferir no processo. Nos experimentos de fisica

nuclear, astrofisica e fisica de particulas, de maneira comparativa, deseja-se medir energias

unidades sensiveis, por volume espacial deste sistema.

0R ¢ a coordenada que indica a posicdo radial de cada uma das trés camadas do detector de pixel,
formando cilindros concéntricos ao redor do ponto de colisdo de particulas.

Ramo da fisica que estuda as causas e efeitos do movimento de energia e calor em sistemas macrosco-
picos.
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Figura 2.8 — Detector de trajetorias do ATLAS.
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em escalas muito inferiores. Neste contexto, os calorimetros sao concebidos sob diferentes

métodos de medicao, que incluem geragao de luz ou ionizacao [57].

No contexto de fisica de altas energias, os calorimetros sao blocos de matéria
densamente instrumentados, projetados para medir a energia de particulas como elétrons,
fotons e hadrons. Para tal, estas sao completamente absorvidas e sua energia é transformada
de modo que a permita ser medida. As particulas incidentes interagem com o material do
detector por meio de processos hadrdnicos e/ou eletromagnéticos, desencadeando a geragao
de intimeras particulas em cadeia, que compartilham de uma fragdo da energia e momento
do objeto que causou a perturbacao inicial. A estas, dd-se o nome de chuveiro de particulas
que, pode ser do tipo eletromagnético (EM), caso o seja produzido por elétrons e f6tons,
ou hadronico (HAD), se a particula incidente seja um hadron como, por exemplo, um pion
(7%). As componentes do chuveiro siao responsaveis por ionizar ou excitar os dtomos do
material que atravessam ou, no caso dos néutrons, sofrer de espalhamento quando entram

em contato com o niicleo atémico que, ao captura-lo, emitem raios-y'2. [42, 49, 57, 58].

Segundo [49, 57, 58], os calorimetros contém material passivo (absorvedor) e ativo
(gerador de sinal), e podem ser classificados como amostradores ou homogéneos. Os do tipo
amostradores tém seu absorvedor e sensor, feitos de materiais distintos. Em geral, possuem
varias camadas intercaladas de material passivo e ativo, como ilustrado pela figura 2.9,
se classificando conforme o meio que constitui sua parte ativa, como, calorimetros de
cintila¢do'®, como no detector ZEUS [60], no acelerador HERA [61] e no TileCal [62],

12Radiacdo eletromagnética com alto poder de penetracio na matéria, gerada pelo decaimento de um
nicleo radioativo [49)].

13F a luz visivel ou ultravioleta emitida por materiais chamados de cintiladores, quando excitados por
particulas altamente energéticas, como fétons, elétrons ou fons [57, 59)].
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Figura 2.9 — Esquemaético de um calorimetro amostrador e uma particula
incidente.
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do experimento ATLAS [15]. Calorimetros a gas foram utilizados nos experimentos
do acelerador LEP [12], como o DELPHI [14] e, a liquido, incluindo gés liquefeito por
criogenia, no calorimetro eletromagnético do detector D0 [63], no Tevatron [64], e no
LAr [19], também do ATLAS. J& os homogéneos, estas duas fungoes sao realizadas pelo
mesmo material, geralmente cristais de alta densidade, que produzem luz de cintilacao
ou radiacdo de Cerenkov'¥, como no ECAL [65] do experimento CMS [48], que utiliza
aproximadamente 76.000 cristais cintiladores de PbWOQy.

Existem diversas razoes que determinam a escolha de um entre os dois tipos de
calorimetros descritos. No entanto, calorimetros modernos, em sua grande maioria, sao
do tipo amostradores devido ao menor custo do material ativo e a possibilidade de se
utilizar materiais absorvedores mais densos, permitindo a construcao de detectores mais

5 os calorimetros possuem

compactos. Inicialmente concebido para estudar raios césmicos’
grande importancia em experimentos de fisica de altas energias, principalmente a partir da
concepcao dos aceleradores de particulas, os quais necessitam de uma cobertura hermética
ao redor do ponto de colisdo. Isto possibilita que o conjunto de detectores fornecam
informagoes valiosas do fluxo de energia dos fendomenos produzidos, utilizadas para filtrar
eventos de interesse. Outra caracteristica destes detectores é sua rapida resposta, que
torna os calorimetros fundamentais em ambientes com alta taxa de eventos, como no

experimento ATLAS [15, 57].

Uma caracteristica importante dos calorimetros é sua capacidade de absorver os
chuveiros produzidos pela particula incidente. A partir do perfil do depdsito da energia

quando este se desenvolve ao penetrar em um material, como o cobre, por exemplo,

1T,uz emitida por particulas eletricamente carregadas ao se deslocarem em um meio, a uma velocidade
superior & velocidade de propagacio da luz neste meio [49].

15Raios césmicos sdo particulas altamente energéticas, predominantemente prétons e ntcleos atoémicos,
originadas de fontes astrofisicas como o Sol, supernovas e nicleos ativos de galdxias. Ao interagirem com a
atmosfera terrestre, produzem cascatas de particulas secundarias conhecidas como chuveiros atmosféricos
extensos. O estudo desses fendmenos integra a chamada Fisica de Astroparticulas. [49].
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Figura 2.10 — Dep06sito de energia em funcao da profundidade, para chuveiros

eletromagnéticos de 1, 10, 100 e 1.000 GeV se desenvolvendo em um bloco de

cobre, normalizados. A escala vertical indica o depdsito de energia por cm de
cobre, como uma porcentagem da energia da particula que gera o chuveiro.
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pode-se segmentar um calorimetro transversalmente, buscando orientar e controlar seu
desenvolvimento de forma a maximizar sua absorcao pelo material ativo. A figura 2.10
ilustra diferentes perfis de depdsitos de energia para elétrons de 1 a 1.000 GeV, e a
percentagem média da energia total da particula incidente depositada por X e centimetros,
a partir do desenvolvimento do chuveiro. Logo, a profundidade de cada camada pode
ser projetada de modo que cada uma delas amostre parcelas dos chuveiros que, junto da
segmentacao das células, permite aumentar a capacidade do detector tanto de separar
multiplos chuveiros provocados por particulas diferentes, como sua contengao quase que

por completa, separando chuveiros HAD e EM.

De modo geral, em experimentos de fisica de particulas, o sistema de calorime-
tria se especializa em funcao do tipo de chuveiro, formando dois tipos de calorimetros:
eletromagnético e hadrdnico, como observado na figura 2.6, em um corte transversal
do experimento ATLAS. Na figura 2.5, é possivel observar que seus calorimetros sao
organizados e projetados conforme o valor de |n|, fornecendo uma cobertura completa ao
redor do ponto de colisdo. Os calorimetros do ATLAS sao mostrados em maiores detalhes
nas secoes 2.5.53.1 ¢ 2.3.3.2.

2.3.3.1 Calorimetro eletromagnético (ECAL)

O calorimetro eletromagnético do ATLAS é localizado externo ao solendide central
e se divide em barril (EMB, do inglés, electromagnetic barrel), posicionado em |n| < 1,475,

e duas tampas (EMEC, do inglés, electromagnetic end-cap), em 1,375 < |n| < 3,2. No
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Figura 2.11 — Esquematico em corte do calorimetro de argdnio liquido e de
telhas.
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total, o barril e as tampas sao enclausurados por trés criostatos preenchidos por argonio
liquido. Os end-caps compartilham a mesma camara com as segoes dos calorimetros
hadronicos HEC (hadronic end-cap) e FCAL (forward calorimeter). O posicionamento de
cada um dos subsistemas de calorimetria do ECAL est4 ilustrado na figura 2.11, no qual

também podem ser observados os criostatos em cinza claro, envolvendo todo o LAr.

O barril é formado de dois meio-barris idénticos com 3,2 m e 57 toneladas, apartados
por uma pequena fenda de 4 mm ao longo de z = 0. De maneira afim, cada um dos
end-caps também ¢ dividido em duas rodas coaxiais em |n| = 2,5, chamadas de roda
interior (inner wheel) e exterior (outer wheel), respectivamente no sentido crescente de 7.
O LAr é completamente simétrico em ¢, dado a geometria em forma de acordedo escolhida
para seu material absorvedor e eletrodos. O material passivo é constituido de placas de
chumbo, envolvidas em folhas de aco inoxidavel, provendo resisténcia mecanica. Ja a
regiao ativa é composta por eletrodos com trés camadas de cobre, separados por material
isolante (kapton), localizados nos espagos entre as placas de chumbo, chamados de gaps.
As camadas de cobre mais externas estdo em um alto potencial elétrico (1-2 kV), em
que a central é utilizada para leitura de sinal através do efeito capacitivo. Nesse campo
elétrico de alta tensao ocorre o arraste (ou drift) dos elétrons e fons gerados quando um
chuveiro de particulas, criado pelo material absorvedor, atravessa o argonio liquido. Assim,
observa-se no eletrodo uma corrente elétrica triangular relativa aos elétrons presentes no

gap [15, 46]. Os detalhes construtivos do detector estdo ilustrados na figura 2.12.
Cada um dos 16 médulos do de uma se¢ao do EMB cobre uma regiao de A¢ = 22, 7°
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Figura 2.12 — Esquematico do calorimetro de argdnio liquido do ATLAS (LAr).

A esquerda, é detalhado sua construcio em formato de acordedo com eletrodos

imersos em argonio liquido, intercalados por seu material absorvedor. A direita,

é mostrada sua subdivisao em camadas e células, construidas a partir da

combinacao de seus eletrodos. Isso possibilita obter diferentes granularidades
ao longo do plano x—y, denominadas de camadas.
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possuindo 22 X, de espessura, que aumenta para 30 X, & medida que |7 se aproxima
de 0,8 e, de 24 X, para 30 X, até
de trés camadas em profundidade, a partir do ponto de interacdo, chamadas de front
(EM1), middle (EM2) e back (EM3). Além disso, conforme esquematizado na figura 2.12,

os eletrodos sdo agrupados em células, com dimensoes distintas entre as camadas. A

n| = 1,3. Os mddulos também possuem uma divisao

segmentacao em profundidade e n é obtida através da separacao por corrosao quimica
dos eletrodos ja em ¢, se da pelo seu agrupamento [46]. H4 também o presampler (PS),
que é uma fina camada do calorimetro de argénio liquido separada, porém incluida no
criostato do barril, fornecendo as primeiras leituras dos chuveiros antes destes alcancarem
o EMB. A EM1 possui uma fina segmentacao em 7, possibilitando um posicionamento
e resolucao angular refinados. A maior parte da energia do chuveiro eletromagnético é
absorvida e coletada na EM2, restando apenas sua cauda para a camada EM3. O LAr é
constituido de células, formando canais de leitura tnicos apds agregar fisicamente seus

materiais ativos e passivos, possuindo, no total, cerca de 180.000 canais [15, 67].

2.3.8.2 Calorimetro hadronico

O calorimetro hadrénico do ATLAS, também conhecido como calorimetro de telhas
ou TileCal (Tile Calorimeter), esta posicionado ao redor do calorimetro de LAr e utiliza

placas cintiladoras em formato de telha como material ativo, dai seu nome. Assim como
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Figura 2.13 — Esquematico de um médulo do calorimetro de telhas do ATLAS
e a aquisicdo do sinal feita através de fibras éticas, agrupadas pelas PMTs.

Photomultiplier

Wavelength shifting fibers

Scintillator Steel

Fonte: Extraido de [69].

no calorimetro eletromagnético, também ¢é do tipo amostrador, incorporando um material
passivo de ago para absorver parte da energia das particulas que o atravessam, conforme
ilustrado na figura 2.13. Sua estrutura é composta por um barril (T%le Barrel) e dois
barris estendidos ( Tile extended barrel), localizados externamente ao cilindro e a tampa
do calorimetro de LAr, como detalhado na figura 2.11. O barril central cobre a regiao
de |n| < 1,0, enquanto os barris estendidos abrangem 0,8 < |n| < 1,7, como mostra a
figura 2.14 [15].

O TileCal tem como principal funcao identificar e medir a energia e direcao de jatos
hadrénicos [70], operando em uma ampla faixa dindmica e garantindo alta precisdo. Cada
secao do barril e do barril estendido é composto por 64 modulos, totalizando cerca de
10.000 canais devido a leitura redundante, o que aumenta a confiabilidade das medigdes. Os
moédulos sao dispostos radialmente, cobrindo todo o &ngulo azimutal (¢) com granularidade
A¢p = 0,1 e segmentados em trés camadas de profundidade com granularidade An = 0,1
(camadas A e BC) e An = 0,2 (camada D), conforme figura 2.14. Quando particulas
ionizantes atravessam as telhas cintiladoras, estas emitem luz que é coletada por fibras
Opticas localizadas em ambas extremidades da telha. Estas fibras sao agrupadas em
células e direcionadas a fotomultiplicadores (PMTs), que convertem o sinal luminoso em
elétrico [15, 71].

2.3.4 O Detector de muons

Os muons sao particulas semelhantes aos elétrons, mas com massa e tempo de

vida significativamente maiores, sendo as tnicas particulas produzidas no LHC com essas
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Figura 2.14 — Representacao da disposicao das células do TileCal em um moédulo,
no sentido positivo de 7.
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caracteristicas que conseguem atravessar os calorimetros sem serem totalmente absorvidas.
No ATLAS, o detector de mions ocupa a camada mais externa do experimento e consiste
em grandes imas supercondutores e camaras de tragos finamente segmentadas. Esses
componentes permitem medir com precisao a curvatura dos mions no campo magnético

intenso, o que possibilita calcular sua energia [15, 72].

2.4 A eletronica do LAr

Os calorimetros sao construidos como arrays de sensores densos e volumosos que
cobrem toda a regiao ao redor do ponto de impacto. O sinal analégico gerado pelas células
do detector ainda necessita ser processado e digitalizado a fim se de extrair as variaveis
desejadas pelos experimentos. No ATLAS, como observado na figura 2.11 e ao longo
da secao 2.3.3, grande parte do material sensor é mantido enclausurado, sendo acessivel
somente durante os periodos de parada programada de todo o experimento para melhorias
e manutencao [73, 74], como mostrado na figura 2.3. Ademais, durante a operagao do LHC,
o detector recebe altas taxas de radiagao que afetam qualquer instrumentacao eletronica
instalada nas proximidades. Para lidar com isso, a arquitetura do sistema de leitura do
calorimetro de argdnio liquido é dividida entre eletronica de front-end (FE), instalada no
préprio detector, e back-end (BE), localizada na caverna de servigos USA15 [75]. Este
sistema ¢é projetado para registrar energias de 50 MeV a 3 TeV. Os sinais triangulares de
corrente elétrica provenientes de cada célula sao conformados, amostrados a 40 MHz e,

suas amostras digitais, enviadas ao primeiro nivel de trigger (2.4.1), a cada cruzamento de
feixe do LHC [46].

Concentrando a atenc¢ao no barril e end-caps, a eletronica de front-end esté instalada
diretamente no criostato, na regiao de transigdo com as tampas do calorimetro (end-caps).

Todos os seus componentes sao testados e validados para serem tolerantes a radiacao,
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Figura 2.15 — Pulso caracteristico de uma célula do calorimetro de LAr antes e

ap6s conformagao pelo circuito de shaper. As amostras digitais do ADC (do

inglés, Analog-to-Digital Converter) estao representadas como pontos sobre

o sinal analdgico, espacadas em 25 ns. Observa-se também um esboco da

estimacao do pico do sinal e sua fase utilizando o método de filtragem 6tima,
detalhado na segao 2.4.3.
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relativa a exposi¢ao por 10 anos de operagao do LHC. Todo o aparato de FE esté distribuido
em painéis (crates), acoplados as feedthroughs do criostato, que sdo pontos de passagem
de cabos elétricos e outros servigos entre a parte quente (externa) e a parte fria (interna),
como os sinais dos eletrodos e para calibracao [76], sendo explorado com mais detalhes na
subsecao 2.4.3. Cada painel contém Front-end Boards (FEB), responsaveis pela leitura, pré-
amplificagdo, conformacao (shaping) armazenamento do sinal analégico em SCAs (Switch
Capacitor Arrays) e posterior digitalizacdo dos sinais de corrente das células, para eventos
aceitos pelo L1, conforme representado pela parte inferior da figura 2.16. Os shapers
fornecem sinais analdgicos com trés ganhos independentes para cada canal, com sele¢ao
automatica durante tomada de dados de fisica. O pulso de leitura de uma célula do LAr
antes e apos ser conformado esta ilustrado na figura 2.15, juntamente com as posig¢oes das
amostras digitalizadas, representadas como pontos no sinal. As FEBs possuem também
LSBs (Layer Summing Boards), que somam os sinais anal6gicos que derivam do circuito de
shaper, enviando-os para as TBBs ( Tower Builder Boards). Nestas, se formam as chamadas
torres de trigger, que reduzem a granularidade do detector para An x A¢ = 0,1 x 0, 1.
As Calibration Boards geram pulsos de corrente com forma préxima ao sinal de ionizagao
produzido durante a operagao do detector, porém, com amplitude conhecida, e terao seu
papel descrito com mais profundidade na subse¢ao 2.4.2. Por ultimo, tem-se as placas de
controle (Controller Boards) que recebem e distribuem o clock de 40 MHz do LHC, além

de outras fungdes de configuragao e controle de sinais [46, 77].
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As amostras digitalizadas dos eventos aceitos pelo primeiro nivel de trigger sendo,
cinco amostras por célula para a Run 1 e apenas quatro para as Runs 2 e 3, sdo transmitidas
através de um link de fibra 6tica de alta velocidade para a eletronica de back-end. Nela,
sao realizadas tarefas de monitoramento e processamento digital dos sinais do calorimetro,
em que cada painel de FE esta associado a um quadro elétrico de ROC (Readout crate),
que processa os sinais digitais de até oito FEBs. Como observado na parte superior
da figura 2.16, cada um desses painéis no BE contém mdédulos de RODs que, além de
sincronizarem as saidas das Front-end Boards com o L1, sdo encarregadas de extrair
quantidades fisicas dos sinais. As ROCs também possuem placas de CPU dedicadas para
controle interno, médulos de configuracao que tém a finalidade de transferir parametros
para os painéis de FE, chamados de SPAC Master Board, além do TBM ( Trigger and Busy
Module), que recebe o sinal de TTC (Trigger, Timing and Control) [78], que inclui o clock
de 40 MHz do LHC. Para o propésito deste trabalho sera destacado o papel desempenhado
pelas RODs que processam as amostras digitais de modo paralelo através de 4 FPGAs
(Field Programable Gate Arrays), verificando sua integridade, antes de envid-las as unidades
de processamento (PUs — do inglés, Processing units). Cada uma dessas unidades possui
dois DSPs (Digital Signal Processor), que executam um algoritmo de filtragem 6tima,
chamado de OF (do inglés, Optimal Filtering), que calculam a energia depositada nas
células. Se o valor de energia ultrapassar um limiar definido nas configuragdes do algoritmo,
a fase do pulso ou tempo relativo a deposigao de energia, e um fator de qualidade referente
a forma do pulso também sao calculados e, entdao, os envia para o sistema de aquisi¢ao de
dados, DAQ (do inglés, Data and AcQuisition) [79]. O algoritmo OF serd detalhado na
secao 2.4.3.

A arquitetura de leitura do calorimetro de argonio liquido e sua interface com o
sistema de trigger tém passado por atualizacoes durante as paradas para manutencao do
LHC, dividas em suas etapas: Phase-I [80, 81] e Phase-II [73, 46]. Na LS2'6 foi realizada
a Phase-1, ao qual foi atualizada a eletronica do trigger. Este, terda maior granularidade e
processamento digital do sinal do LAr, sendo instalado em paralelo com as trigger towers
até que seu comissionamento e validacao sejam finalizados. A Phase-1I, planejada para
o LS3'7, foi motivada, em sua maior parte, pelo envelhecimento por radiacio do inner
detector, pelo alto volume de dados esperados que poderiam saturar os links de leitura, pela
obsolescéncia da eletronica dos detectores e requisitos adicionais impostos pelo trigger aos
demais sistemas para lidar com a alta luminosidade no HL-LHC, cujo escopo se encontra

em desenvolvimento [47, 82].

16 Long Shutdown 2, que ocorreu entre 2019 e inicio de 2022.
" Long Shutdown 8, planejada para o periodo de instalacio do HL-LHC, esperado para iniciar a partir
de 2026.
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Figura 2.16 — Esquematico da arquitetura da eletronica de leitura do LAr antes
da Phase-I (sistema legado). E possivel observar a separacdo entre a eletronica
de front-end e back-end e seus principais sistemas.
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2.4.1 Selecionando e armazenando eventos de interesse: o TDAQ

O sistema de trigger e aquisigdo de dados do ATLAS, ou TDAQ (do inglés, Trigger
and Data AcQuisition), é responsavel pelo processamento online, sele¢ao e armazenamento
de eventos de interesse e armazenamento em midia permanente para posterior analise,
ou offline, se encontra ilustrado no esquematico da figura 2.17. Sua principal tarefa é
tomar decisdes rapidas com base nos dados de diversos subsistemas do ATLAS (detectores
de traco, calorimetros, muons), atuando para filtrar e selecionar quais colisdes, dentre os
40 milhdes de cruzamento de feixes por segundo, terao suas medigoes armazenadas ou
descartadas. Para isso, o TDAQ divide-se em dois niveis, chamados de Level-1 trigger e
HLT (High-Level Trigger), onde o DAQ transporta os dados da eletronica de front-end dos
subdetectores do ATLAS até seu armazenamento offline, de acordo com as decisoes feitas

pelo sistema de trigger. Para isto, sao utilizados diversos pacotes de software desenvolvidos
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Figura 2.17 — Sistema de TDAQ do experimento ATLAS utilizado durante a Run 3, com
énfase no sistema de trigger, leitura e fluxo de dados.
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pela colaboracao, utilizados na reconstrugdo e anélise de eventos simulados e de dados
reais [83, 84].

O primeiro nivel (L1) possui dois sistemas principais baseados em eletronica
dedicada que utilizam de informagdes com granularidade reduzida dos detectores de mion
(L1Muon) ou do calorimetros (L1Calo). Durante as Runs 1 e 2, a eletrénica dedicada
para os calorimetros era formada pelas torres de trigger [85]. Na Run 3, apds atualizagoes
realizadas no LS2'®, os sinais enviados pelo LAr tiveram um aumento da granularidade,

sendo fornecidos na forma de SuperCells [81].

Quando um evento é selecionado pelo L1, um sinal de aceite (Level-1 Accept) é
enviado para a eletronica de leitura dos subdetectores, que mantiveram seus dados em
um buffer aguardando pelo aceite por uma janela de tempo de alguns cruzamentos de
feixes, sendo descartados caso nao haja aceite do evento pelo trigger. Para o cenario
positivo, o HLT ird processar o evento utilizando a mais fina granularidade do ATLAS,
incluindo calorimetros, espectrometro de muions e inner detector, por meio de algoritmos
que funcionam de online, em relacao ao funcionamento do experimento. Isso ocorre tanto
para todo o volume do detector ou para as chamadas Regides de Interesse (do inglés,

Regions-of-Interest) ou Rols, as quais sao partes do detector identificadas como candidatas

18Parada para manutencio do experimento ATLAS, cujo cronograma estd sumarizado na figura 2.3. A
eletronica do LAr pode ser vista em mais detalhes na secéo 2.4.
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pelo trigger de primeiro nivel. Na calorimetria, o software HLTCalo baseia-se nos dados
de leitura do LAr e Tile, aceitos pelo L1, para construir 187.652 objetos chamados de
CaloCells. Estes, associam informagao geométrica das células (7, ¢ e camada longitudinal)
com sua energia, tempo de pico do pulso, ganho e um fator de qualidade. Também sao
utilizadas por algoritmos de reconstrucao [86, 87] com o propdsito de reconstruir a energia
de aglomerados de células (clusters) para objetos candidatos a elétrons, fétons, taus e
jatos, servindo também de base para construcao das variaveis de forma de chuveiro, aqui

tratadas como shower shapes [83].

2.4.2 Calibracao de energia no LAr

Em um processo de aquisicao, digitalizagao e processamento de sinais de um
sistema ou experimento que faz o uso de instrumentacao eletronica, converter a grandeza
fisica do sinal gerado pelo transdutor na varidvel que de fato se deseja medir é uma
etapa fundamental. Realizar essa tarefa com precisao exige o estabelecimento de padrées,
corpos de prova e a manutencao de equipamentos dedicados a este processo, conhecido
como calibragao. Tratando-se da medi¢ao de energia de particulas com calorimetros, sua
calibragao se da ao determinar a relacao entre o sinal em pC, por exemplo, e a energia da
particula, geralmente em GeV, através de constantes de calibragao. A construgao dessas
constantes esta fortemente relacionada ao tipo e modo construtivo de um calorimetro,
revelando-se um processo de alta complexidade, possuindo dependéncia do tipo de particula
ou jato [70], assim como da energia dos mesmos, onde as constantes geradas em uma faixa
de energia leva a erros sistematicos se utilizadas para faixas diferentes de uma mesma

particula ou jato [88].

No LAr, o procedimento de calibragao é projetado para estabelecer uma corres-
pondéncia direta entre o pico do sinal de uma célula em contagem de ADC e a energia
que foi efetivamente depositada nessa célula, além do instante de tempo ao qual este pico
ocorreu, conforme indicado na figura 2.15. Para isso, utiliza-se um processo ao qual toda
a cadeia de calibragao é construida sobre, que ¢ a injecao de uma corrente conhecida
em A que represente o sinal lido pelo eletrodo do detector, e seu valor em ADC. Esse
processo é executado pelas calibration boards, que injetam um pulso exponencial com
tempo de decaimento escolhido para que esse sinal se aproxime daquele de ionizagao, que
possui forma triangular, além de um atraso ty, obtido por meio de chips dedicados. Esse
sistema permite mover o pulso em multiplos de 1,04 ns e, no maximo, 25 ns de atraso.
Na figura 2.18 é ilustrada uma comparacgao entre o sinal de calibragao e de ionizacao.
O sinal de corrente é injetado nos eletrodos de cada célula pelas feedthroughs, através
das placas-mae (mother-board na figura 2.16). Este método produz diferengas entre os
sinais gerados durante calibracao e aqueles observados durante a tomada de dados de
fisica, conhecido como sinal de ionizacao, havendo a necessidade de se realizarem corregoes

do sinal de calibragdo para representé-lo de maneira fidedigna. Segundo [32, cap. 3],
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Figura 2.18 — A esquerda, é representada uma comparacio entre o sinal de ioni-
zagao (em azul) e de calibracdo (vermelho) antes dos circuitos de amplificagao
e conformagao (shaper) e, a direita, apés este processamento.
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a equacao 2.3 sintetiza a conversao do sinal em ADC em energia para uma célula do

calorimetro em condic¢oes de operacao com colisao no LHC:

4 j
Eecen = FysmevEpac—pa Mlhys > R [Z a;(S ] (2.3)
M, J=0 i=0

O termo a; representa os coeficientes do filtro 6timo (OFC, do inglés, optimal filter
coefficients) que atuam de modo a estimar a amplitude do sinal de calibragdo e, S;, sao suas
amostras no dominio discreto, em contagens de ADC e p, o pedestal de ruido eletrénico.
As placas de calibragdo geram os sinais com a amplitude desejada em contagens de DAC,
que podem ser relacionadas a corrente injetada por esta, nos eletrodos. Logo, uma relacao
entre ADC e DAC é feita a partir de uma regressao polinomial de segunda ordem, para
diferentes ganhos, mostrada pela equacgao 2.4. As constantes Ry, R, e Ry sdo chamadas

de coeficientes de rampa, e estao representados na equagao 2.3 por R;.

DAC = Ry + RyADChea + RyADC?, (2.4)

A produgao dos coeficientes de rampa inclui o conhecimento prévio de ADC),qr,
sendo a estimativa da amplitude do pulso de calibracao, ilustrado na figura 2.18. Como
as amplitudes entre os pulsos de calibracao e de fisica sdao intrinsecamente diferentes,
adiciona-se outro parametro que avalia a razao entre suas fungoes de transferéncia através

calib)

_ h _
de Mypys = mazx(gP™*) e Megp = mazx(g incorporados em —— h . O termo Fpac—ua

calib
é um fator responsavel por converter os sinais de controle no sistema de DAC, no médulo
de calibracao (figura 2.16), que por meio de um comando em contagens de DAC, injeta
uma corrente na placa mae, que a distribui para as células do calorimetro mediante um

sistema com resistores R;,;. Logo, a tensao aplicada sobre R;,; determina a amplitude
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do sinal de corrente, sendo determinada apés o test beam combinado do ATLAS [90], em

75,2054
Rin;

2004, através de Fpac—ua =

Por tltimo, tem-se o fator Fja—ev, que foi também foi estimado através dos
resultados do test bean [90]. Seu propésito é converter a corrente observada no eletrodo de
1A para unidades de energia, em MeV. E dependente do desempenho de amostragem do
calorimetro, que é parcela de ions observados e capturados no material ativo do detector,
baseado em sua forma construtiva. Logo, existem diferencas entre a regiao do barril,
baseada em acordedo, e o presampler, por exemplo. Na equagao 2.5, I/E é o fator de
conversao de energia em corrente, obtido através de simulacao do calorimetro de LAr
utilizando Geant4 [29], e fiump a frac@o de amostragem (do inglés, sampling fraction)
para elétrons. Este, por sua vez, transpoe a energia depositada nos gaps do LAr, ou
energia visivel F,;,, na energia total do elétron incidente, Eyyq;, Visto que grande parte da
energia é perdida devido ao material passivo do detector, também denotada como Ejpyis. E
dependente da profundidade do chuveiro e independentes de ganho, onde fsqmp = 0, 1667
para 7 < 0,8 e fsamp = 0,1959 para n > 0,8, resultando em Fjapey = 375 e 320,

respectivamente [32, 90].

1
F

v 2.5
/LA—)M 1% fsampl[/E ( )

O processo de calibracao e sincronizacao do tempo das células no calorimetro
eletromagnético esta além do escopo deste trabalho, onde o todo seu processo de calibragao
e alinhamento (do inglés, time alignment) das células pode ser encontrado em detalhes
nos relatérios técnicos internos da colaboragao ATLAS, como [91, 92], e em publicagoes
como [93] e suas referéncias, que abordam o impacto desta calibracao na qualidade dos
dados da Run 1.

2.4.3 Reconstrucao de energia e tempo: o método de filtragem 6tima

Ao injetar um pulso de corrente elétrica com delay e amplitude conhecidos nos
eletrodos das células do LAr, obtem-se como sinal de leitura um pulso, também com
amplitude e fase conhecidos, chamado de pulso de calibracdo. No entanto, durante a
operacao do LHC onde héa tomada de dados de fisica pelo ATLAS, ocorre a ionizagao dos
gaps do calorimetro eletromagnético, produzindo um sinal de leitura com caracteristicas
diferentes daquele observado durante a calibracao, conforme ilustrado pela figura 2.18.
Sendo assim, se faz necessario obter uma correlacao entre os sinais de corrente que dao
origem aos pulsos caracteristicos de leitura das células do LAr durante a calibragao, e o
que se observa nas células em operagao. Atualmente, utiliza-se o0 método RTM (do inglés,
Response Transformation Method) que, aplicado sob sinais de calibragao, tem como saida

uma estimativa do sinal de fisica (ou ionizagdo), conforme descrito em [89).
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O processo de calibracao da eletronica de aquisi¢cao é concluido quando se pode
relacionar a quantidade de cargas coletadas pelos eletrodos em uma célula do calorimetro
de argoénio liquido, e a amplitude maxima do pulso observado. A informacao do instante
de tempo deste pico também é de grande importancia para o experimento, visto que a
partir dela é possivel determinar quando uma célula é ionizada pelo chuveiro produzido
pela particula incidente. Como as particulas incidem sobre o detector em velocidades
relativisticas, o tempo médio para atravessa-lo é da ordem de nanossegundos. Portanto,
pode-se vincular essa medida como o tempo de voo desta particula até o detector [32]. No
LAr, o tempo total (ou absoluto) de um sinal é dado pela equagao 2.6, onde um valor
positivo de 7 indica que este foi formado por uma particula que atingiu a célula atrasada
em relacio ao tempo médio do cruzamento dos feixes (1) e, caso negativo, que ela estd
adiantada [26].

t :th+T (26)

Para obter as medidas de energia e tempo do sinal de leitura de uma célula do
calorimetro, considera-se que apenas amostrar o pico é insuficiente devido a presenca de
ruido eletronico (ou térmico), com caracteristicas de um ruido branco, e um ruido de
pile-up?®, geralmente, do ponto de vista de estocastico, com caracteristicas poissonianas?’.
A solugao implementada, conhecida como filtro 6timo [94], utiliza diversas amostras do
sinal, visando cancelar as flutuagdes impostas pelo ruido eletronico através de uma média
ponderada dessas amostras. Esse recurso também permite atenuar o efeito do ruido de

empilhamento, que é sempre aditivo [94].

Os coeficientes do filtro 6timo, ou OFC, sao obtidos através de técnicas de proces-
samento digital de sinais que extraem um sinal imerso em ruido de maneira adaptativa,
utilizando de aproximagoes lineares. Este método utiliza da funcdo de autocorrelagao
das amostras para maximizar a relacao sinal-ruido e estimar o tempo e a amplitude do
sinal [94, 96|, além de um modelo do sinal, descrito pela equacao 2.7, onde A é a amplitude
do sinal ou seu pico, g(t) é a forma do pulso normalizada, n(t) o ruido presente durante
a aquisicao do sinal, e 7, a fase do sinal ou atraso ao qual este inicia sua formacao em

relacdo ao tempo de amostragem do trigger.

s(t) = Ag(t — 1) + n(t) (2.7)

19A dispersdo no tempo de cruzamento do LHC é de 186 ps. Deve-se notar que um deslocamento de
5,6 cm na posicao longitudinal (eixo z) do feixe do vértice do LHC, se néo for considerada, também
induzird uma dispersao do tempo estimado de 170 ps.

20Segundo [94, p. 495], o ruido de empilhamento (ou pile-up) ndo é uma fonte de ruido verdadeira, pois
é deterministico, originando-se dos detritos de colisdes que sdo produzidos por particulas em colisdes no
LHC. No entanto, em situagoes onde a probabilidade dessas interacoes é grande e a ocupagdo do detector
de tracos é suficientemente alta para criar um fundo essencialmente homogéneo, é conveniente considera-lo
como uma fonte de ruido.

21Referente & distribuigao de Poisson [95].
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As equacoes 2.8 e 2.9, respectivamente, representam as combinacoes lineares entre
os coeficientes do OFC para recuperar a amplitude (a;) e o tempo (b;). As amostras do
sinal discreto estao indicadas por S;. Detalhes sobre o desenvolvimento matematico para

obtengao dos coeficientes podem ser encontrados nas referéncias [32, 94, 33].

A=Y a(Si—p (2.8)

)

r= 3 3 h(5 ) (29

A linearidade do sinal de leitura é amplamente conhecida como uma das caracte-
risticas mais importantes de um calorimetro. Isso significa que, na média, seu sinal de
leitura em um dado volume (ou célula), é proporcional a energia depositada por uma
particula incidente, sendo um fator determinante para produzir medidas precisas que, para
os calorfmetros, depende diretamente da sua resolu¢ao® [57]. Com a incorporaciao dos
coeficientes do OFC como método oficial pelo calorimetro eletromagnético a partir do test
beam em 2002 [90], apds a reconstrucao de amplitude do sinal de leitura, mostrou-se que a
energia de elétrons pode ser recuperada com precisao em torno de 1 %o. Foram também
realizados estudos que possibilitaram estimar seus parametros da resolucao de energia a,
b e c referentes a equacao 2.10, onde a, o termo estocdstico®®, corresponde a 10,1 % e o
ruido®*, b, é de 250 MeV. J4 o termo constante®®, ¢ estd em torno de 0,7 %, conforme
ilustrado pela figura 2.19 [32, 57, 97].

o8 _ @ o b
E JVE E

A reconstrucao do tempo também foi analisada na mesma secao do calorimetro

S (2.10)

eletromagnético (EMB) durante o periodo do test beam. Neste estudo [26], foram encon-
tradas diversas fontes que contribuem para a medigao da resolucao de tempo, atribuidas
principalmente a cadeia eletronica e problemas constituintes do calorimetro, como o cross-

talk. A resolucao de tempo foi descrita pela equacao 2.11, e ilustrada na figura 2.19, para

22A resolucéo de energia é um parametro que quantifica a precisdo inerente ao processo de medicio
da energia desconhecida de uma particula incidente. Experimentalmente, este parametro é determinado
através da analise do grau de precisdo com que o valor da energia de particulas com energia previamente
conhecida (como os elétrons no test beamn) é reconstruido e reproduzido pelas medigoes realizadas pelo
sistema de calorimetria.

23Termo relativo a flutuacdes relacionadas ao desenvolvimento do chuveiro de particulas, quando este
atravessa o calorimetro. E composto de uma parcela relacionada a flutuacoes intrinsecas do chuveiro e
outra relacionada a flutuagdes da amostragem. Calorimetros homogéneos nao possuem esta tltima.

24Como o préprio nome diz, é um termo relacionado ao ruido eletrénico adicionado pela cadeia de
instrumentacao, como capacitancia do detector e cabeamento.

250 termo constante estd relacionado a efeitos de instrumentacdo que podem causar variacdes na
resposta aleatéria, ndo uniformes, sendo impossivel de serem corrigidas. Podem estar relacionadas a
imperfeicao do material do detector, variacoes de temperatura, impurezas, geometria do detector, dentre
outros.



49

Figura 2.19 — Razao entre a energia reconstruida do elétron e sua energia
incidente (esquerda) e resolugao da diferenga dos tempos entre células de runs
de calibragao em fun¢do da amplitude (direita).
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Fonte: Extraidos de [97] (esquerda) e [26] (direita).

a diferenca de tempo entre células em runs de calibracdo. Ao pulsar duas células em
diferentes configuracoes e comparar seu tempo reconstruido com o filtro 6timo, mostram
uma dependéncia da amplitude do sinal, cujo termo constante estd préximo de 20 ps,
constituindo um limite inferior para a resolucdo de tempo. E possivel inferir também
que dado o termo 1/E e o fato cuja maior parcela da energia do chuveiro é medida na
camada central (EMB2), dado o projeto do calorimetro, a informagao de tempo com maior
exatidao possivel de ser extraida de um chuveiro eletromagnético, é dado pela célula com
a maior deposi¢ao de energia do aglomerado, também chamada de hottest cell, ou célula

mais quente [32, 26].

ar
Oy = E@CT (211)

A contribuicao do crosstalk foi medida ao reconstruir o tempo com o OFC e obter
a sua diferenga com a referéncia de tempo do trigger, chamada de fase (do inglés, phase),
ao variar o baricentro®® do chuveiro, em relacido ao centroide da célula mais quente?” em
1 e ¢, ao qual o deslocamento do ponto de inflexdo da parabola de zero, é atribuido a
presenca do crosstalk. A partir da figura 2.20, observa-se que quanto mais o ponto de

impacto se afasta do centro da célula, maior o viés no tempo reconstruido, sendo estimado

26 As componentes do baricentro da energia relativas as coordenadas da célula mais quente sio obtidas

pelo célculo da sua distdncia para o baricentro do chuveiro, estimado pela soma ponderada das energias e

as coordenadas de todas as células do aglomerado, %7;

2"Designacao dada a célula do aglomerado ao qual houve a maior deposicdo de energia do aglomerado.
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Figura 2.20 — Diferenca entre o tempo reconstruido pelo OFC e a fase do trigger
para diferentes valores de baricentros dos chuveiros eletromagnéticos incidentes,
para n e ¢, ao redor do centroide da célula mais quente e suas vizinhancas.
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Fonte: Extraidos de [26].

em 94 ps. Isso ocorre tanto para n e ¢, sendo neste tltimo, possivel observar também
uma oscilacao atribuida ao formato de acordeao do material que compoe o calorimetro.
Esses efeitos foram incluidos no conjunto de corre¢des para o célculo da resolucao geral
para a célula mais quente, convergindo para, aproximadamente, 100 ps com o aumento da

energia depositada [26].

2.5 Simulagao de calorimetria em fisica de altas energias com o Lorenzetti Showers

framework

No campo de fisica experimental, como em fisica de altas energias, a utilizacao de
ferramentas para simulagao com alto grau de precisao de representagao dos fenémenos
aos quais se desejam medir e estudar é fundamental. Sua importancia se da desde o
processo de projeto e prototipagem dos detectores, na interpretacao dos resultados obtidos
e, também, no auxilio para os programas de atualizagao dos experimentos (upgrades) [98],

como ja descrito para o ATLAS ao longo deste capitulo.

Para estes casos, reproduzir condigoes operacionais previstas para os detectores
por meio de simulagoes fidedignas das interagoes fisicas, incluindo dados do sistema de
aquisicao, permitem desenvolver técnicas de processamento de sinais e ferramentas de
machine learning para atuar sob condigoes que apresentam alto indice de pile-up e ruido
ainda nao observados atualmente, por exemplo. Assim, é possivel antecipar e planejar
tais implementacoes visando mitigar efeitos que podem deteriorar a qualidade dos dados
produzidos pelo experimento para cendrios esperados de operagao, como para o LHC [47,

99]. Outra questao a ser considerada também é que, com o aumento do pile-up em
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decorréncia do adensamento dos feixes de prétons, efeitos inerentes que nas condig¢oes de
empilhamento atuais tém consequéncias ja mapeadas e, em parte, mitigadas, podem se

intensificar, como o crosstalk.

As simulagoes em fisica de altas energias sdo compostas de uma série de pacotes de
software executados um apds o outro, geralmente iniciando essa sequéncia pelos geradores
sendo, o principal e mais difundido método para geragao de eventos, o Monte Carlo
(MC). Geradores de propésito geral como o Herwig [100], Sherpa [101] e Pythia [102], sdo
responséaveis por produzir as caracteristicas detalhadas dos produtos finais?® para colisoes
individuais.

Apoés a geracao, tem-se um segundo médulo, também chamado de simulacdo, capaz
de simular a propagacao das particulas geradas através do material dos detectores e de
campos magnéticos [98], como o Geant4 [29, 30, 31]. Com ele, realiza-se todo o processo
de interacao dessas particulas com o detector, além de permitir configuragoes detalhadas
sobre o material sensor, constituindo desde alvos de bloco de matéria simples até detectores
altamente complexos, como o ATLAS [103, 104] e o CMS [105].

Simulagoes altamente precisas de todo um detector exigem muito recurso computa-
cional, sendo apropriado a utilizacdo de métodos de simulagao rapida, porém com boa
aproximagao, economizando tempo e recurso computacional [106, 107, 108]. Iniciativas
como a do framework Delphes [109], utilizam os principais geradores como entrada para
simular um calorimetro de propdsito geral que, apesar de ser menos flexivel em termos de
configuragao de baixo nivel pelo usuario, mas reduzindo o tempo de simulacao por evento,
em comparacao com o Geant4. Técnicas de aprendizado de maquina vém sendo propostas
para simulacao rapida de calorimetros, gerando dados a partir de informacgoes reais. No
entanto, por depender de detectores existentes, tornam-se inviaveis para o desenvolvimento

de novos projetos de detectores ou técnicas de processamento [28, 110].

Na etapa de digitalizacao, é simulado o sistema de instrumentagao que ira repro-
duzir a resposta dos sensores, incluindo toda a cadeia de leitura da eletronica dedicada
do experimento e processamento de sinais. Por ultimo, temos a reconstrucao, a qual é
a fase onde utilizam-se todos os algoritmos aplicados a identificar reconstruir as parti-
culas individuais para dados reais de um experimento, também aplicadas para eventos

simulados [98].

A utilizacao de simulacao, digitalizacao e reconstrucao, geralmente, sdo etapas que

tém seus ambientes ligados as colaboracgoes dos experimentos que as desenvolvem. Este

280s produtos finais referem-se ao conjunto de particulas estaveis e detectdveis resultantes de processos
de interagao ou decaimento, como colisdes em aceleradores. Estes produtos, que podem incluir férmions
(elétrons, mions), bdsons (fétons, Z /W) ou jatos de hddrons, representam o estado mensurdvel do sistema.
Sua deteccao e analise permitem reconstruir as propriedades das interacgoes iniciais, testar componentes
tedricas do Modelo Padrao e investigar possiveis fendmenos além dele. No LHC, a identificagdo precisa
desses estados finais é fundamental para calibrar detectores e validar resultados, sendo obtida através da
combinagdo de sinais de seus sub-sistemas [38].
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pode ser um fator limitante para contribuicoes externas para a fisica de altas energias
experimental, ligadas a solugdo de problemas relacionados ao processamento de sinais e
machine learning. Para isso, iniciativas como a do Lorenzetti Showers framework [28]
fornecem um sistema de software integrado com informacao de calorimetria detalhada, com
proximidade com a aquisi¢do de sinais da eletronica de um calorimetro, proporcionando
flexibilidade para o usuario final incluir e modificar os médulos necessarios para a realizagao
de estudos relacionados a forma do pulso de leitura, métodos de estimacao de energia e
tempo, inclusdo de modelagens de crosstalk. Ha também suporte para diferentes niveis de
empilhamento de sinais, utilizando Pythia8 [102] para geracao e Geant4, como ambiente de
simulagao, juntamente com um sistema de armazenamento de dados eficiente, utilizando
ROOT [111]. O Lorenzetti esta ilustrado em forma de diagrama pela figura 2.21, mostrando

cada uma das suas etapas de simulagao até o armazenamento permanente dos dados.

Figura 2.21 — Diagrama de blocos do Lorenzetti Showers framework.
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Fonte: Extraido de [28].

O sistema de calorimetria de propdsito geral ilustrado pela figura 2.22, foi utilizado
para demonstrar as funcionalidades do framework. O conjunto é composto por calorimetros
de amostragem com simetria azimutal e cobertura completa em ¢, divididos em Calorimetro
Eletromagnético (ECAL) e Hadronico (HCAL). O ECAL, situado mais internamente e com
cobertura de |n| < 3,2, é segmentado em trés camadas (EM1, EM2 e EM3), compreendendo
um barril (n] < 1,475) e tampas (do inglés, end-caps) (1,375 < |n| < 3,2). O HCAL, que
envolve o ECAL e cobre a mesma regiao de pseudo-rapidez, também é organizado em trés
camadas, com o barril estendendo-se até |n| < 1,7 e as terminais cobrindo 1,5 < |n| < 3, 2.
Regites com menor instrumentacao (|n| =~ 1,5) foram modeladas para emular a passagem
de cabos em detectores reais. Um campo magnético de 2 T, axial e uniforme, atua
no volume do detector, fazendo com que particulas carregadas descrevam trajetorias
helicoidais, enquanto particulas neutras se propagam em linha reta desde o ponto de

producao até as células do calorimetro [28].



Figura 2.22 — Corte longitudinal do calorimetro de propdsito geral utilizado
para ilustrar um experimento com o framework Lorenzetti Showers.
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3  Crosstalk em canais de instrumentacao eletronica

O crosstalk (XT) representa um desafio fundamental em sistemas eletrénicos de
alta densidade e precisado. Este efeito pode se manifestar por meio de acoplamentos
capacitivos, indutivos e resistivos e introduz distor¢des nos sinais, o que pode levar a uma
degradagao significativa do desempenho de sistemas eletronicos de telecomunicagoes [112].
No contexto do experimento ATLAS, o estudo do crosstalk no LAr se torna relevante
frente a continua demanda por melhorias na precisao das medigdes para as préximas
fases de atualizagdo do LHC. Sua presenca pode impactar diretamente a reconstrugao de
chuveiros e a calibragdo das células do detector durante o processo de selecao e filtragem
de eventos, podendo levar ao descarte equivocado de células durante a etapa de construcao
dos aglomerados [113]. Este capitulo busca explorar os mecanismos fisicos do crosstalk,
sua caracterizacdo experimental nas diferentes camadas do LAr, as consequéncias para a
fisica do experimento e o modelo matematico utilizado para sua simulacdo no Lorenzetti

framework.

3.1 Crosstalk

Conhecido também como diafonia, o crosstalk ¢ um fendmeno de interferéncia eletro-
magnética cuja componente de um sinal em um canal de comunicacao ou instrumentacgao é
acoplada de modo nao intencional a canais vizinhos [114]. Em sistemas eletronicos de alta
densidade e sensibilidade, como os utilizados em experimentos de fisica de particulas, este
efeito pode degradar significativamente a forma esperada do sinal, introduzindo distor¢oes

e aumentando o ruido aparente.

O crosstalk surge do acoplamento indutivo ou capacitivo entre canais, ou compo-
nentes fisicamente adjacentes em sistemas eletronicos, como os conversores tempo para
digital (TDCs) [115]. Em medigoes temporais de alta precisao, o XT distorce as transigoes
dos sinais digitais induzindo deslocamentos temporais (jitter) causando erros sistemati-
cos na medida de tempo impactando diretamente aplicagoes criticas como em sistemas
LiDAR [116, 117] (do inglés, Light Detection and Ranging) baseados em tempo de voo
(TOF), nos quais a distancia é calculada a partir do tempo de retorno de um pulso de
luz, o XT pode degradar a resolugdao de profundidade e introduzir erros na reconstrucao
de mapas tridimensionais e na deteccao de obstaculos. De modo andlogo, em sistemas
de tomografia por emissdo de pésitrons com tempo de voo (TOF-PET), o crosstalk 6tico
pode provocar desvios na temporizagao dos eventos de aniquilacao de pésitrons, resultando
em perda de contraste espacial e reducao da qualidade diagnéstica da imagem [118]. A
crescente miniaturizagao dos circuitos, o aumento no nimero de canais paralelos e a
elevacao das frequéncias de operacao intensificam a susceptibilidade a este fenémeno,

tornando essencial a adocao de estratégias robustas de mitigacao no projeto fisico, como o
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uso de instrumentacao diferencial, o espacamento otimizado entre trilhas e a minimizacao

de interconexoes de alta densidade [119].

No calorimetro eletromagnético do ATLAS, atribui-se também a este fenémeno a
distor¢ao da forma de onda esperada dos canais de leitura, uma vez que a superposi¢ao do
sinal real com o sinal de interferéncia altera o perfil do pulso produzido pelo circuito de
shaper. Apesar de sua baixa amplitude, o XT introduz vieses sisteméaticos tanto na energia
reconstruida quanto no tempo de chegada da particula nas células afetadas, uma vez que
a amplitude e o deslocamento temporal do pico do pulso sdo modificados, impactando
diretamente técnicas como a filtragem 6tima (OF) [32, 33, 119]. A contaminagio do
sinal em canais vizinhos compromete variaveis de forma associadas ao desenvolvimento do
chuveiro eletromagnético, dificultando a discriminacao de particulas, por exemplo, entre

fétons e mésons 70 [32].

3.2 Crosstalk no calorimetro de LAr

No LAr, o crosstalk é um efeito bem caracterizado, estudado desde os testes com
feixe de pions e elétrons (test-beam) conduzidos entre 1999 e 2002, até as campanhas
durante a instalacao final do detector em 2008. Sua compreensao detalhada é fundamental
tanto para uma calibragao precisa da instrumentacao, quanto para o diagnéstico de

problemas em canais individuais [27].

As distintas fontes de crosstalk podem ser representadas por modelos de circuito
equivalentes, classificando-se como acoplamento predominantemente capacitivo, indutivo
ou resistivo. Embora todos os tipos estejam presentes ao longo do calorimetro e da cadeia
de leitura, cada camada apresenta uma contribuicao majoritaria de um destes mecanismos,

definida pela configuracao fisica dos eletrodos, das placas-mae e dos feedthroughs [32].

O crosstalk capacitivo resulta do acoplamento capacitivo entre da camada de cobre
dos eletrodos. Embora segmentada fisicamente e isolada por uma camada dielétrica de
kapton-poliamida em relagao as camadas externas de alta tensao, a proximidade entre as
células vizinhas de cobre gera uma capacitancia parasita. Essa capacitancia permite que
uma fracao da carga coletada em uma célula, gerada pela ionizacao no argdnio liquido,
migre para a regiao do eletrodo associada a uma célula da primeira vizinhanca, e esta
representada pelo circuito da figura 3.1, onde estao representadas a eletronica de aquisigao
e amplificacdo do sinal e o circuito de conformagao (shaper) [33]. Neste modelo, Cy
representa capacitancia do detector cuja alta tensao é aplicada sobre as camadas do
eletrodo e C,, ilustra o acoplamento da capacitancia parasita, em que o sinal do crosstalk
I, é caracterizado como a derivada do sinal de leitura. Assumindo C, < Cy, as correntes
que fluem da leitura direta do canal e para a célula vizinha podem ser expressas pelas

equacgoes 3.1 e 3.2, respectivamente.
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Iy
IS(S) = m, Onde Ct = Cd + CJ; (31)
; I
L(s) = _ SRinCola (3.2)

(1 + SRinCt)2

Figura 3.1 — Modelo da cadeia de leitura utilizado para estimar o acoplamento
capacitivo.

Vi

Fonte: Adaptado de [33].

A magnitude do crosstalk capacitivo é proporcional a razao C,/Cy e, como a
capacitancia do detector é proporcional & area da célula, uma segmentagio mais fina (como
o caso da camada EM1) resulta em um crosstalk capacitivo de maior intensidade. Logo, o
acoplamento capacitivo a principal fonte de vazamento de carga na camada frontal, porém
observado de maneira reduzida nas camadas EM2 e EM3 [32, 27]. No dominio de Laplace,
é possivel aproximar a corrente do detector, com formato triangular, pela funcao degrau
Ii(s) = % Apbs o circuito de pré-amplificagdo e conformacio (shaper) do tipo CR — RC?,
obtém-se a funcao de transferéncia da equacao 3.3, onde 7 é a constante de tempo que,
no ATLAS, possui um valor da ordem de 15 ns. Assim, a partir das equagoes 3.1 e 3.2, é
possivel representar os sinais de saida direta V' (s) e de crosstalk, X(s), pelas equagoes 3.4

e 3.5, respectivamente:
Vout () TS

M= Vo My .

1, 1 Rsts

_ L 4
Vis) s 14 sRyCy (14 715)3 (3:4)

I, sR;,,C, Ryts
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Aplicando a transformada inversa de Laplace, obtém-se as formas de onda no
dominio do tempo para o XT, segundo a expressdao 3.6, onde = = t/7, A\ = R;,C,/7, e
Iy = 1;/s [114, 32]. Esta equacao modela a forma caracteristica do crosstalk capacitivo em
7, que se assemelha a derivada do sinal direto, como observado nas medigoes de calibragao
em [27].

SRS IS SN IESTINE ot AN
Cy A—1 ) (A=1)3 2 A—-1 A=1)2) (A=1)?
(3.6)
O crosstalk indutivo no sistema de leitura origina-se, principalmente, de trés
fontes: (I) efeito de malha devido ao retorno de terra compartilhado por multiplos
eletrodos, (II) induténcia mitua entre canais adjacentes na placa-mae, e (III) acoplamento
entre conectores nas feedthroughs sendo, esta tltima, uma contribuicao de longo alcance
geralmente de menor intensidade. Um novo projeto das placas-mae foi incorporado a
eletrénica do detector com a adi¢do de pinos de aterramento [114], restando a indutancia

mutua entre conectores como contribui¢ao dominante nas camadas EM2 e EM3 [32].

J& o crosstalk resistivo, tem origem através dos resistores serigrafados na camada
de alta tensao (HV) dos eletrodos. Dessa forma, ele se configura por um vazamento de
carga direto entre células localizadas no 7, porém em camadas diferentes, resultando
em uma forma de onda de interferéncia similar a forma do sinal de leitura original.
Este mecanismo representa a principal fonte de acoplamento inter-camadas, sendo sua
contribuicao considerada desprezivel. Paralelamente, observa-se também um XT resistivo
de longo alcance, no qual células da camada EM1 que nao compartilham resistores também

sdo afetadas, sendo substancialmente menor que o acoplamento direto [32; 27].

Segundo [27], os valores de crosstalk foram quantificados de acordo com duas
defini¢oes operacionais, conforme ilustrado pela figura 3.2). A primeira, denominada
pico-a-pico (do inglés, peak-to-peak), define o pardmetro como a razao X,nuz/Vine: entre
a amplitude maxima do sinal de XT induzido e a amplitude maxima do sinal de leitura
injetado na célula. Esta métrica oferece uma medida estavel, representando um limite
superior conservador para a magnitude do efeito. A segunda defini¢ao, sob-o-pico (do
inglés, under-peak), é dada pela razao X(Tnaz)/Vinaz, que compara a amplitude do sinal
de XT no instante exato no qual o sinal injetado atinge seu pico (T},4;) com a amplitude
maxima do sinal injetado. Esta abordagem fornece uma estimativa mais realista do viés
de amplitude introduzido pelo acoplamento, embora seja intrinsecamente mais sensivel a

flutuagoes temporais e de ruido.

Estudos utilizando os pulsos de calibracao com dados produzidos nos test-beams e
durante o comissionamento do detector em 2008, mostram as primeiras estimativas do
crosstalk no barril [120, 121] e nas tampas [122, 123] do LAr. Os valores obtidos para
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Figura 3.2 — Defini¢oes de crosstalk pico-a-pico, X,uaz/Vinaz, € sob-o-pico,
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Fonte: Extraido de [27].

o barril estao encontram-se organizados pela Tabela 3.1 e estao resumidos por tipo de

acoplamento pela ilustragao da figura 3.3.

Tabela 3.1 — Comparativo entre os valores médio e RMS do crosstalk de pico-a-pico para
os dados do test-beam de 2000 e durante o comissionamento em 2008 com adicao das
incertezas das estimativas. Valores para a regiao do barril de 0 < |n| < 0,8. Adaptado

de [27]
Tipo Test-beam de 2000 Resultados de 2008
EM1 — EM1 4.3% 4.31% + 0.65%
EM1 — EM2 0.05% 0.070% + 0.014%
EM2 — EM2 0.85% 0.44% =+ 0.26%
EM2 — EM3 0.36% 0.61% + 0.18%
EM3 — EM3 0.68% -0.52% + 0.28%

Em [32], é utilizado o filtro 6timo projetado em sinais de calibragao para estimar
estas amplitudes sobre as energias, em unidades de ADC. Como os métodos pico-a-pico
e sob-o-pico sao indicativos da magnitude deste efeito, utilizar a energia reconstruida
do sinal injetado e do sinal de XT podem produzir estimativas mais precisas, sendo sua
magnitude relativa calculada pela equacao 3.7. Esta abordagem tem a vantagem de ser
menos susceptivel a ruido que os métodos anteriores, utilizada atualmente pelo ATLAS
para simular o crosstalk. Este método, chamado de crosstalk de calibracao, nao considera
as correcoes no pulso de calibragao devido aos diferentes caminhos percorridos pelos sinais
de calibracao e ionizacao, discutidos na se¢ao 2.4.2, porém se mostrou em concordancia
com os resultados obtidos anteriormente. Novos métodos foram propostos por [32] para

conformar o crosstalk de calibracao como um sinal de fisica, incluindo correcoes relativas



29

Figura 3.3 — Ilustragdo das camadas EM1 (abaixo), EM2 (central) e EM3

(acima) do calorimetro de argonio liquido com as magnitudes estimadas para o

crosstalk de pico-a-pico, resumidos por tipo de acoplamento. Observa-se em

detalhe as células da camada EM1 na parte inferior da imagem com os valores
para primeira e segunda vizinhanca.
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Fonte: Extraido de [32].

a cadeia de aquisicdo, visando estimar o crosstalk de fisica, assim como é feito para o sinal
de ionizagao com o RTM, discutido na secao 2.4.3. Os valores obtidos com o crosstalk de
fisica com o RTM e de calibracao foram comparados e estao organizados pela Tabela 3.2 e,
resumidamente por tipo de acoplamento, ilustrados pela figura 3.4.

EADC

Ryr = ostalk (3.7)

sinal calib.

3.2.1 Simulacao do efeito de crosstalk em um calorimetro

Como desdobramento dos estudos sobre o crosstalk no ATLAS, em [32] foram
realizadas simulacoes com dados de Z — e~ e’ do experimento, com toda a cadeia de
calibracao visando observar seu impacto sobre as shower shapes. A metodologia envolveu
a aplicagao das proporgoes produzidas para um crosstalk de fisica, aplicadas aos dados
de Monte Carlo. Em [33], foi construido um simulador de chuveiros que inclui o modelo
matematico do crosstalk, representado pela expressao 3.6, como um sinal extra a ser
convoluido com o sinal de leitura. Neste estudo, foram utilizados dados gerados pelo
Lorenzetti framework, utilizados de entrada para produzir um novo conjunto, contendo

apenas os aglomerados de células do calorimetro eletromagnético. O modelo do crosstalk
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Tabela 3.2 — Comparativo entre os valores médio e RMS do crosstalk de fisica e calibracao

para OF com 5 amostras [32].

Crosstalk de fisica Crosstalk de calibracao

Tipo Média RMS Média RMS
EM1 — EM1 3.69 % 0.77 % 4.31 % 0.65 %
EM1 — EM2 0.182% 0.156% 0.080% 0.017%
2% vizinhanga de EM1 0.453 % 0.143 %  0.4% (0.5%) -
EM2 — EM1 0.108% 0.093 % 0.080% 0.017%
EM2 — EM2 () 0.359%  0.296% 0.60 % 0.24 %
EM2 — EM2 (4) 0.325%  0.244% - -
EM2 — EM3 0.702 %  0.588 % 0.48 % 0.17%
EM3 — EM2 0.624% 0.399% 0.48 % 0.17%
EM3 — EM3 () -0.363% 0.168% -

EM3 — EM3 (4) 0.114%  0.095% -

Figura 3.4 — Ilustracdo das camadas EM1 (abaixo), EM2 (central) e EM3
(acima) do calorimetro de argénio liquido com os valores de crosstalk de fisica,
Observa-se em detalhe as células da
camada EM1 na parte inferior da imagem com os valores para primeira e

resumidos por tipo de

acoplamento.
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Fonte: Extraido de [32].

foi utilizado de forma hibrida para representar os acoplamentos capacitivo e indutivo,

reproduzindo as proporc¢oes do crosstalk pico-a-pico, o que encadeou os primeiros estudos
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para mitiga-lo com o uso de aprendizagem de maquina.

Este trabalho propde a incorporacao deste mesmo modelo mateméatico no Lorenzetti
também de forma hibrida, propagando sua simulagdo por toda a cadeia de reconstrucao de
energia e tempo das células, assim como na construcao das variaveis de forma de chuveiro,

sendo detalhadas no capitulo 4.



62
4 Metodologia proposta e descricao do conjunto de dados

Neste capitulo é descrita a metodologia proposta para mitigacao do efeito de
crosstalk que se estende desde a incorporacgao de sua simulagao no framework Lorenzetti
Showers, producao dos conjuntos de dados com as caracteristicas necessarias para analise
e validacio do simulador, que terd seu efeito propagado até a etapa de reconstrucio. E
detalhado também o desenvolvimento de uma infraestrutura de processamento de dados
e machine learning capaz de simplificar e padronizar o processo de treinamento, teste
e analise dos modelos, com o propésito de permitir a reprodutibilidade dos resultados
obtidos.

4.1 Simulacao de chuveiros com o Lorenzetti

Conforme descrito na segao 2.5, o Lorenzetti [28] tem como principio a execugao
de algoritmos sequenciais em cada uma das etapas de simulacao onde, ao final de cada
uma delas, os dados produzidos, relevantes para as etapas subsequentes, sao armazenados
em midia permanente. O diagrama da figura 4.1 mostra onde cada tipo de arquivo se
encaixa na cadeia de simulacao, sendo EVT utilizados para armazenar informagoes da
geragao, contendo os tipos de particula produzidas durante a simulacao de colisao, neste
caso, através de uma interface via script com o Pythia8. A simulacao da interacao dos
produtos da geracdo com o material do detector, feita pelo Geant4, tem como saida os
hits, que sao regides dos detectores as quais sao associadas informagoes sobre a energia
depositada, para cada cruzamento de feixe, através da execucao do script simu_trf.py. A
propagacao dos chuveiros é feita nessa etapa, porém, ainda nao temos seu perfil de energia
discretizado ao longo do detector (camadas, células), mas suas informagoes primordiais,
advindas de multiplas particulas que foram produzidas neste processo, sao armazenadas
nos arquivos chamados de HIT. Observa-se nesta mesma figura que o fluxo de producao
de dados com empilhamento (pile-up) é opcional e possui a mesma estrutura da geracao e
simulacao de hits, seguido de um passo chamado Pileup Merge, responsavel por sobrepor

estes dados e emular condigoes de empilhamento de diversas intensidades.

Apos a etapa de digitalizagao, chamada pelo script digit_trf.py, nos arquivos
ESD! tém-se a descricdo das propriedades das células dos calorimetros, como energia
estimada e truth da simulagao, tempo (fase do sinal), posigdo em coordenadas 1 e ¢ e
amostras do pulso do sinal de leitura. Conforme ilustrado na etapa 4 da figura 4.1, no
script principal sao chamados os algoritmos que irao produzir o pulso de leitura da célula
com base na energia depositada pelos hits, adicionar o efeito de crosstalk (opcional) e
estimar a energia e o tempo do pulso, utilizando o OF (do inglés, optimal filtering), por

exemplo. Por ultimo, temos o reco_trf.py que cria os objetos de alto nivel para cada

'ESD é o acrénimo para Event Summary Data.
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evento, como energia das particulas incidentes e aglomerado de células associadas a ela

(cluster), assim como as variaveis de formas do chuveiro, e os armazena nos arquivos do

tipo AOD?.

Figura 4.1 — Diagrama resumido da cadeia de simuacao do Lorenzetti.
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Fonte: Extraido de [28].
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A construcao dos aglomerados de células é feita partindo de uma janela fixa de

An x A¢p = 0,4 x 0,4, centrada nas coordenadas da trajetéria de cada particula incidente,

fornecida pela simulagao. Uma segunda janela de busca é criada a partir do centro da célula

com a maior deposi¢ao de energia da camada EM2. Seu centro é utilizado como referéncia

para o calculo das shower shapes em todas as camadas do ECAL. As variaveis disponiveis

atualmente no Lorenzetti foram inspiradas pelo experimento ATLAS, no contexto de

identificacao de fotons e elétrons [124, Table 1]. O E,u4,, detalhado pela equacao 4.1, é

dado pela razao da diferenca entre eta primeira e a segunda maiores deposicoes de energia

dentre as célula da camada EMI1, e suas somas; R, e Ry4, que parametrizam a extensao

do chuveiro em 7 e ¢, descritas pelas equagoes 4.2 e 4.3, respectivamente, onde FE,,«,

representa a energia total em uma janela retangular de m células em 7 e n, em ¢, ambas

da camada EM2, centrada na célula mais quente da mesma camada; e w,s, detalhada pela

equacao 4.4, que calcula a largura lateral do chuveiro em uma janela também retangular,

2AOD, neste contexto é a sigla para Analysis Object Data.
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de 3 x 5, ao redor da célula mais quente da EM2. Ha também as somas de anéis de células,

criadas pelo algoritmo Neural-Ringer, detalhado em [125].

FE —F
B, = CEMLL EM1,2 (4.1)
Egmig + Eguvie
E3><7
R, = 4.2
Y E7><7 ( )
E3><3
R, = 4.3
6= By (4.3)

(4.4)

4.2  Simulacao da fase do sinal

O modelo do pulso caracteristico do circuito de conformacao do sinal (shaper) é
formado por um sinal conhecido ¢(t) e duas variaveis que determinam seu pico ou amplitude
A, e o instante de tempo em que este ocorre 7, para cada célula de um calorimetro, como
descrito pela equacao 2.7. Visto que cada uma destas tem uma posicao definida no
detector, essas variaveis podem assumir perfis distintos dependendo da camada e distancia
do ponto de impacto do acelerador, conforme detalhado para o calorimetro eletromagnético
do ATLAS na secao 2.53.5.1, onde perfis diferentes de energia sao obtidos por diferentes
camadas. O detector simulado construido no framework Lorenzetti também segue o mesmo
conceito, inspirado pelo design consolidado do experimento ATLAS. J4 em relagao ao
atraso que constitui a posi¢do no tempo, em que este sinal alcanca sua amplitude méaxima,

possui uma dependéncia intrinseca das coordenadas 7 e ¢ da célula.

Este aspecto particular, torna necessaria a sincronizacao de todos os sinais produzi-
dos pelo calorimetro em relagao a particula a ser medida pelo sistema de instrumentacao.
Um destes pontos de sincronizacao é o sistema de extracao das amostras do sinal pelo ADC,
que ja é emulado pelo Lorenzetti. Do ponto de vista do experimento, o atraso deste sinal
se propoe a medir o tempo que uma particula levou para atingir a célula, a partir de um
tempo de referéncia. Além disso, esse sincronismo permite a rejeicdo de sinais produzidos
por colisoes relativas a cruzamentos de feixes anteriores, conhecidas como Qut-of-time.
Sendo assim, um elétron® gerado no vértice x,y, z = (0,0,0), para o cruzamento de feixes
(BC) atual, atinge uma célula no instante previsto (do inglés, Time-of-Arrival), dado pela

distancia percorrida e sua velocidade que, no contexto de um acelerador de particulas, é

3Elétrons sdo usados como corpos de prova para calibrar os detectores como ATLAS e CMS, visto
que produzem chuveiros ja amplamente conhecidos. Estes podem ser gerados com certa facilidade, com
frequéncia e energias determinados com alto grau de precisdo.
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muito proxima da velocidade da luz. A medida do tempo, entao, fornece para o sistema
de trigger um indicativo de qual evento a particula que produziu o sinal no sistema de
leitura da célula foi gerada. Para isso, é adotado o padrao exposto pela equagao 2.6 cujo

sinal gerado por uma particula produzida neste vértice possua 7 ~ 0 ns.

Este trabalho se propoe a emular esta caracteristica no framework Lorenzetti,
fornecendo a fase para o algoritmo de geracao do pulso caracteristico PulseGenerator,
considerado o tempo de voo truth* da simulacdo. A proposta, implementada na etapa de
simulagao, ilustrada pela equacao 4.5, se baseia em subtrair, do tempo total decorrido a
partir do inicio do evento tg100a1, 0 tempo que um hit levou para atingir uma regiao de
uma célula através da sua coordenada no espaco, utilizando seu vetor 3D (G4ThreeVector).
Este tempo é calculado ao extrair sua magnitude ||IH|| e dividindo-a pela velocidade da
luz c. Entao, atribui-se a célula somente o tempo do primeiro hit com energia maior
que zero, resultando no tempo de chegada (do inglés, Time of Arrival) T,, dado em

nanossegundos e armazenado no arquivo HIT.

b1t

Ta = tglobal -

4.2.1 Digitalizacao e simulacao do crosstalk ao nivel de sinal

A etapa de digitalizacao no Lorenzetti, descrita pela figura 4.2, se caracteriza pela
construgao dos objetos que irao armazenar informacgoes das células, assim como estimar a
amplitude e fase do sinal. Seu processamento se inicia com o algoritmo® CaloCellMaker
lendo os arquivos HIT e atribuindo e integrando as energias e os tempos de voo dos hits
(truth) ao volume das células, ao contéiner® CaloDetDescriptor, que também armazena
propriedades das camadas e amostras dos pulsos de todas células do detector. Durante a
execucao do algoritmo, sdo chamadas as ferramentas” para produzir o sinal de leitura para
cada célula, PulseGenerator, e o método escolhido para estimacao de energia e tempo,
como o OptimalFilter (OF).

Estao disponiveis no pacote dois formatos de pulso sendo, por padrao, bipolar para
o ECAL e unipolar para o HCAL. As saidas do método de estimacao sdo armazenadas

em um contéiner do tipo CaloCell e dos pulsos, no mesmo CaloDetDescriptor que a

4Refere-se & fase produzida pela etapa de simulacéio, apés aplicacdo dos atrasos para cada célula do
calorimetro.

5Um algoritmo (Algorithm) no Gaudi ¢ uma unidade computacional auténoma projetada para processar
dados de evento de forma estruturada e eficiente em experimentos de fisica de altas energias [126].

SEm C++, os contéineres associativos sao modelos de classe da biblioteca padrao que implementam
matrizes associativas ordenadas. Por serem genéricos, podem armazenar qualquer tipo de elemento, desde
inteiros e listas, até classes personalizadas [127].

"No framework em C++ Gaudi (arquitetura para processamento de dados em fisica de alta energia
como no CERN) [126], uma "AlgTool"é um componente de software modular e reutilizavel que fornece
funcionalidades especificas para um "Algorithm"principal.
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energia truth. Ao final de cada evento, estes sdo escritos no arquivo ESD, através do

algoritmo CaloCellMerge.

O modulo CrosstalkMaker, observado também no diagrama da figura 4.2, foi de-
senvolvido e incorporado® ao fluxo de simulacao do Lorenzetti como uma das contribuicdes
deste trabalho. Sua execugao é condicionada pelo argumento doCrosstalk na etapa de
digitalizagdo que, caso presente, ira incluir o algoritmo na sequéncia, juntamente com mais
uma instancia do método de reconstrucao de energia e tempo selecionado. Ao fim de seu
processamento, sao adicionados dois novos contéineres ao arquivo, etiquetados com ‘XT’
no nome, contendo todas as células do calorimetro com a distorcao do crosstalk tanto nas

amostras do pulso de leitura, como sua influéncia na energia e tempo reconstruidos.

Figura 4.2 — Diagrama resumido da etapa de digitalizacdo do framework
Lorenzetti Showers, incluindo o médulo de crosstalk.
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Seu funcionamento se encontra detalhado pela figura 4.3 no qual é iniciado o
processamento acessando o conjundo de dados produzidos pelo algoritmo CaloCellMaker
onde, para cada célula k do total de NN, sao testadas condigoes pré estabelecidas para

aplicar o efeito de crosstalk. Caso a célula pertenca a camada EM2 do barril ou da tampa

8Quando da data de publicagdo de [28], em 2023, o simulador do crosstalk estava sendo concebido,
porém, nao havia sido incorporado ao fluxo de simulacao, digitalizagdo e reconstrugao, tendo seu uso, a
época, como uma ferramenta externa independente. Seus resultados também foram publicados em [33].
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do calorfmetro eletromagnético e sua energia truth? seja maior que uma constante @,
multiplicada pelo desvio padrao do ruido eletrénico (0,iq40) atribuido aquela camada do
detector, como indicado por I. Caso rejeitada, a célula tem seu sinal S* armazenado no
contéiner criados pelo algoritmo no arquivo ESD, sem nenhum efeito adicional. Apods
aprovacao da célula k, sao selecionadas as células ¢ situadas em sua primeira vizinhanca.
Neste ponto, o algoritmo acessa os pardmetros Ay e Ac, que serao os valores médios de
pesudo-gerador de niimeros aleatorios com funcao de densidade de probabilidade gaussiana,
sendo, respectivamente, as médias para a amplitude do crosstalk indutivo e capacitivo.
Séo acessados também as varidncias de ambos os tipos de efeito, denotados por 0% e 02,
como mostrado em II. Estes valores sao passados pelo usuario com unidade percentual

podendo ser de 0 a 100% da amplitude do sinal da célula c.

A selecao do tipo de efeito de crosstalk é feita pela posicao de ¢ em relacao a
célula central, k. Se esta é esta posicionada em diagonal, ou seja, faz vizinhanca apenas
pelas arestas da célula central, calcula-se o sinal com efeito indutivo S;ngL. Se c ¢é vizinha
através das faces, é produzido o efeito capacitivo S;’}L adicionado de S;?L (IT). O sinal de
crosstalk das células vizinhas tera suas amostras somadas ao sinal da célula k, denotado pelo
indice sobrescrito nas expressoes em III. Esses sinais sao a saida da funcao de transferéncia
FTxr (dada pela expressao 3.1), que tem como argumento o préprio sinal da célula ¢, com
sua amplitude dimensionada por X7}, e X T, sorteados em II, resultando em SGh, Ly €M
que o subscrito resume que esse sinal pode ter tido origem capacitiva, indutiva ou ambos, e
que esta tarefa é internalizada pelo método que implementa a funcao de transferéncia, que
ird avaliar caso a caso qual dos sinais serao gerados (IV). Em V é realizada a sobreposigao
dos sinais de crosstalk na célula k e, em seguida, S* é armazenados no contéiner do arquivo

ESD.

No mesmo diagrama da figura 4.3, as linhas pontilhadas representam fluxos do
algoritmo que que nao geram interrupc¢ao ao fluxo principal, simbolizado pelas setas de
linha continua. Apds o item V, os sinais das células ¢ terdo uma componente armazenada
em um outro contéiner, destinado a realizar uma correcao da energia total do aglomerado,
visto que parte de sua energia foi incluida na célula central da janela. Esta componente
tem a mesma amplitude relativa do sinal de crosstalk sorteada anteriormente, no entanto,
tém a mesma forma do sinal original de ¢, como descrito por S% . em VI, onde u é o

indice da célula ¢ no contéiner de correcao, que terda apenas essas componentes salvas,

temporariamente.

Ao fim do lago que verifica todas as células k& do contéiner principal, se inicia a
etapa de correcao da energia total dos aglomerados do evento, ao qual é realizada uma
busca das células u no contéiner criado pelo algoritmo CrosstalkMaker, onde as células k

com e sem o efeito de crosstalk foram armazenadas. Para cada uma delas, sdo subtraidos

9Refere-se a energia verdadeira produzida pela etapa de simulacdo, sem conformacio do shaper e
ruido eletrénico.
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os sinais com as amplitudes que, anteriormente, tiveram a mesma magnitude transferida
para a célula central k. Assim, todas as células do novo contéiner irao seguir o fluxo
padrao de reconstrucido da energia E* e seu tempo de voo, 7%, que também serdo salvos

no arquivo ESD.

Figura 4.3 — Diagrama detalhado do simulador de crosstalk implementado no
framework Lorenzetti Showers.

Condigdes p/
simular crosstalk
8 Proxima | Células EM2 do - Para cada célula da
= célulak | barril ou tampa | Sim Seleciona janela vizinhanga ¢, sorteia-se Acélula c esta na
ol e > & 3x3 centradana [—>| uma magnitude XT(%) diagonal da célula
° Ek célula atual k com base nos valores central?
> Q. Orui imul
-4 () [Ftruth Q. Fruido passados p/ o simulador = /Va‘o
a r Y
Nao i Indutivo Indutivo + Capacitivo|
¥
ok _ qok ok _ qok k.
(T ] | XTu0) =N(Ava}) | | =550 |55 = Sin + S5
— XTc(%) = N (Ac, o?)
L T Produz sin_aI_XT p/ cada célula ¢ da XTIxTIXT]
S N vizinhanga de k: % =
Jk k!
Nao )| S¥1,0 = FTxr(S%). XTri0(%) | [rlerbar
Reconstrugéo do sinal i
" Célula central recebe a soma das XT|XT|XT!
k<N . OF/COF Sk " "‘kdas,. - S
C,
T ) §'=8 +Z;SXT XT | XT|XT
=
Sim B
v
Sinais transferidos para célula central
s&o salvos em contéiner para
corregao da energia total do
....... aglomeracljco:
V)] 82y = Sy + 5. XT51(%)

v
Aplica corregéo de energia p/
todas células que tiveram sinal
transferido via crosstalk: CaloDet
Descriptor corr.|

Corregao de
energia
aplicada? %

p ghou — gkou _ gu

Corregéo da energia
(Vi) total do aglomerado

Legenda
. Célula com crosstalk
XT: abreviagéo para crosstalk , -
Q: parametro de corte do ruido. I:l Célula atual a ser adicionado o crosstalk
k: célula atual do loop principal (1 : N) »
c: indice local da célula vizinha (1 : n) D Células da vizinhanca
n: total de células na vizinhanga de c.
u: indice global da célula ¢ (1 : M, M < N) Células pertencentes a ROI

Fonte: Fonte: o autor.

4.3 Produgao dos conjuntos de dados

O processo de produgao de dados consiste em determinar uma série de configuragoes
do framework para que estes possuam as caracteristicas necessarias para que se possa
realizar os estudos propostos. No contexto deste trabalho, foram construidos trés conjuntos

de dados com objetivos distintos:

1. Decaimento Z — e~ e para popular todo o calorimetro EM com chuveiros de perfil

similar:

« 520 200 eventos voltados para analise e validagao da implementagao do tempo

de voo e fase do sinal;
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o deste total, dividiu-se em dois subconjuntos de 100 eventos: Zee contendo

ruido eletronico gaussiano na etapa de digitalizacao e Zeeg, sem ruido eletronico;
 vértice de geracao fixado em z,y, z = (0,0,0);

 simulacdo do crosstalk somente com a componente indutiva, sendo X7T7,(%) =
N (1,1;0,25%);

2. Elétrons com energia de 50 GeV acelerados na direcao do centroide de uma tnica
célula do EM2 em n, ¢ ~ (0,72;1,81), ilustrado pela figura 4.4:

« sao 300.000 eventos gerados para analise e estudo de mitigagao do efeito de

crosstalk utilizando machine learning;

centroide cOntendo ruido eletronico;

e conjunto unico chamado de e
« vértice de geracao fixado em z,y, z = (0,0,0);

 simulagdo do crosstalk somente com a componente indutiva, sendo X7T7,(%) =
N(1,1;0,25%);

3. Elétrons com energia de 50 GeV acelerados na regiao do volume de uma tnica
célula do EM2 em n, ¢ ~ (0,72;1,81), ilustrado pela figura 4.4:

« sao 300.000 eventos gerados para analise e estudo de mitigagao do efeito de

crosstalk utilizando machine learning;

volume contendo ruido eletronico;

e conjunto unico chamado de e
« vértice de geracao fixado em z,y, z = (0,0,0);

 simulacdo do crosstalk somente com a componente indutiva, sendo X7T7,(%) =
N(1,1;0,25%);

A divisao proposta pelos conjuntos de dados ilustrados pela figura 4.4 tem por
objetivo estudar o impacto do crosstalk no tempo e energia reconstruidos para diferentes
distribuig¢oes de energia no aglomerado, além de avaliar seus reflexos nas variaveis de forma
de chuveiro do aglomerado de células. Ademais, a segmentagao dos conjuntos proporciona
ambientes variados para analise e validagao da implementagao do tempo de voo e sua
calibragao, do simulador do crosstalk em um aglomerado, além do desenvolvimento do
método proposto para a mitigacao deste efeito, fazendo o uso de aprendizagem de maquina.
Além disso, €centroide Proporciona uma menor variabilidade e dispersao do chuveiro nas
células do aglomerado em comparagdo com €youme. ESsa estratégia tem o intuito de avaliar
a complexidade do modelo para condigoes diversas, conforme esperado em um detector real
e permite a construcao de uma solugao em etapas, adicionando complexidade a medida

que ajustes nos modelos sao feitos.
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Figura 4.4 — Diagrama ilustrativo da geracao dos dados para estudo do crosstalk
em células do EM2. A esquerda é indicada a direcao do elétron para o conjunto
de dados ecentroide, € a direita, para eyomume-

Centroide Volume
A A A A
EM3 EM3
EM2 EM2
EM1 EM1
Ui i n 06‘.- °
) </’T ®e QbT :o...
€ — e’ —

Fonte: Fonte: o autor.

4.4 Método proposto para mitigacao do crosstalk utilizando aprendizagem de maquina

Para mitigar o crosstalk sobreposto ao sinal de leitura das células do calorimetro é
proposta a utilizacdo de aprendizagem de maquina a partir de modelos de redes neurais
artificiais. Serao abordadas topologias com treinamento supervisionado, baseadas em
redes perceptron multicamadas (MLP). A escolha de uma MLP feed forward totalmente
conectada (FC, do inglés fully connected) se dé, por ser um modelo versétil e compacto,
além de ser um aproximador universal para fungoes nao-lineares, podendo ser aplicada em
ambientes com restrigdo de recursos computacionais [128], tornando-a adequada na busca
por uma fungao que seja capaz de remover uma componente de ruido ou interferéncia pelo

crosstalk.

4.4.1 Estratégias de otimizacao dos modelos

Para ambos os modelos propostos, o processo de otimizagao utilizara o erro médio
quadratico (MSE) e uma versdo com normalizacao pela varidncia (NMSE), detalhados
pelas equagoes 4.6 e 4.7, respectivamente. Observa-se que o quadrado do erro entre o
valor-alvo y;; e o estimado pelo modelo, §;; ¢ ponderado por N, que representa o total de
nos de safda do modelo, dado por m, X ng X Namostras, € POr B, sendo o tamanho do batch
de eventos apresentando durante o treinamento. Ja na equagao 4.7, o quadrado do erro é

dividido pela varidncia calculada sobre o vetor do batch y¥) para cada né de saida, que



71

simboliza uma caracteristica (ou feature) a ser estimada pelo modelo.

MSE(3,y) = ]1,2; ;z:l@ij - yij)2] (4.6)
& (B —w)
NMSE(7, y) N; Z Var ( ) (4.7)

Serdao construidas duas estratégias de treinamento para comparacao, destinadas a
mapear caracteristicas distintas das células que podem afetar o processo de aprendizagem.
A primeira, ilustrada pela figura 4.5, é um modelo simplificado que sera otimizado para
estimar as amostras da entrada sem crosstalk nos nés de saida, chamada de S — S. Sua
funcao de perda (do inglés, loss function), representada por FP, serd composta somente

do calculo de erro da camada de saida, dado pelas equacoes 4.8 e 4.9.

FP = MSE(S, S) (4.8)
FP = NMSE(S, ) (4.9)

Figura 4.5 — Estratégia de treinamento dos modelos S — Sa partir de uma
janela de m, x ny células da camada EM2.

Amostras ( S) k Estimativa das amostras ( )

:Juj = ’71_ T ] I T I
\:\ I : S3 s6 S8 : : 85 86 §7
‘- >:.:—> ML Model mal . s

e S e g 1 e il

ROI
Elétron

EiTy

o
]

Sinais contaminados Estimativa dos sinais
com crosstalk sem crosstalk

Células do EM2 selecionadas
em uma janela m, x n,

MSE /
NMSE

Fonte: Fonte: o autor.

A segunda estratégia, ilustrada no diagrama da figura 4.6, é construida acoplando
os conjuntos do filtro 6timo para estimacao da energia (OFC,) e do tempo (OFCy) as
amostras nos nos de saida do modelo, chamado de S — OFC(S ). Nesta estrutura, os
pesos do filtro 6timo nao serao atualizados durante o treinamento e serdao produzidos
dois conjuntos de estimativas que irdo compor uma func¢ao de perda (FP) conforme as

equacoes 4.10 e 4.11.

FP = MSE(E, E) + MSE(#, 7) (4.10)
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FP = NMSE(E, E) + NMSE(7, 1) (4.11)

Figura 4.6 — Estratégia de treinamento dos modelos S — OFC(S) a partir de
uma janela de m, x ny células da camada EM2.

Amostras ( S) k Estimativa das amostras ( S )
= == i T e A [ e |
I I:‘ I | s3 s6 89 || 1
I 1 1
Eiavon P : . : 1| =2 . s |l ML Model —p| o . @ ['—| orcs)
| : : st s4 s7 : : | |
]

Sinais contaminados Estimativa dos sinais =
com crosstalk sem crosstalk E T

Ej T

Células do EM2 selecionadas
em uma janela m, xn,

MSE/
NMSE

Fonte: Fonte: o autor.

O treinamento dos modelos utilizard o método de otimiza¢ao Adam [129] e validagao
cruzada (K-fold) com inicializagoes aleatérias dos pesos a cada fold e parada antecipada
por desempenho no conjunto de validacao. Os nés na camada de entrada serdo compostos
das 5 amostras dos sinais de cada uma das células para regioes simétricas do aglomerado,
centrados na célula mais quente. A camada de saida dos modelos sera construida com
o mesmo numero de nos da entrada, com fungao de ativagao linear, representando uma

reconstituicao dos sinais de entrada estimados sem a componente de crosstalk.

4.4.2 Configuracao das redes MLP

Para as redes MLP, sera realizada uma busca de hiperparametros no nimero de
neurénios em modelos com até duas camadas escondidas, cujo nimero de neurdnios para
o caso de duas camadas escondidas sera o mesmo para ambas camadas. O processo de

treinamento esta estruturado na tabela 4.1.

4.5 Métricas para avaliagdo de desempenho

Apés os processos de treinamento e validagdo, os modelos terao seu desempenho
avaliado por um conjunto de métricas aplicadas a reconstrugao do sinal para energia e
tempo. Cada uma das células do aglomerado serd avaliada individualmente, mas, inseridas
em perspectiva de comparacio com as células da vizinhanca. Serdo utilizados o R? e
o RMSE, calculados conforme as equacoes 4.12 e 4.13, como medidas de desempenho
durante a andlise de hiperparametros. Nestas equagoes, y representa os valores de referéncia
e 7 as estimativas dos modelos, podendo assumir as amostras dos sinais, energia e tempo.

Ja y é a média calculada sobre os valores de referéncia. A selecao dos melhores modelos sera
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Tabela 4.1 — Configuragoes da arquitetura e treinamento dos modelos MLP

Categoria Configuragao
Arquitetura L=1[12

4 NEU = [10, 20, 45, 60, 75, 100, 120, 150, 200]
Ativagoes Escondidas: ReLLU, Saida: Linear
Entrada (janela m, x ny) 3 x 3: 45 nés
Saida Mesmo ntimero de nés da entrada

o B1=20,9, By =0,999
Otimizador (Adam) It — 1 = 10-5

Folds: 5

Treinamento Inicializagdes/ fold: 5

Epocas méximas: 500
Controle de treino FEarly stopping: 25 épocas
Batch size: 256
Treino/validagao: 100.000 aglomerados
Teste: 50.000 aglomerados

Conjunto de dados

realizada a partir do desempenho do R? na reconstrucao combinada de energia e tempo,
selecionando um 1nico modelo por valor de L e estratégia de treinamento, para cada
conjunto de dados ilustrado na Figura 4.4. Em seguida, estes modelos serao confrontados
entre si por meio de momentos estatisticos de histogramas do erro, como média e desvio
padrao, observando o desempenho em cada célula do aglomerado. A referéncia utilizada

para todos os casos serd o filtro 6timo operando sobre sinais sem crosstalk.

S (0 — i)
RR=1-2L (4.12)
;(Z/i —7)?
RMSE = J Jb ;(y —yi)? (4.13)

As células serao também analisadas de acordo com sua posicao relativa a célula
central no agrupamento 3 x 3, conforme o diagrama da figura 4.7, de maneira analoga a um
plano z — y. Desta forma, a célula central terd a coordenada x,, vy, = (0,0), e as demais,

terao suas posicoes deslocadas em uma unidade, dependendo do sentido de deslocamento

emn e ¢.



Figura 4.7 — Sistema de coordenadas relativo a célula mais quente do aglomerado
para disposicao dos resultados.

A
hs2

Fonte: Fonte: o autor.
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5 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos a partir das implementacoes
relacionadas a medicdo do tempo de voo e fase do sinal, e o simulador de crosstalk
implementados para o calorimetro eletromagnético do framework Lorenzetti. A exposigao
e analise destes resultados tem o intuito de validar tais implementacoes e os dados
produzidos com o simulador, suportando os estudos sobre mitigacao do crosstalk utilizando

aprendizagem de méaquina, nos quais seus resultados também compoem o capitulo a seguir.

5.1 Medicao de tempo no Lorenzetti

O pulso caracteristico dos calorimetros, de acordo com o modelo da equagao 2.7,
carrega sua amplitude e fase como propriedades conjuntas do sinal. Ao serem aplicados
métodos de estimacao destas variaveis, como o OF, tanto deformagoes na forma do sinal,
como a amplitude do sinal podem impactar na qualidade da reconstru¢ao do mesmo.
Neste contexto, esta caracteristica motiva a analise do impacto da calibracao da medicao
do tempo em uma célula do detector, proposta pela equacgao 4.5, também, de maneira

conjunta com sua energia reconstruida.

Para os resultados apresentados ao longo da préxima segao, foi utilizado o conjunto
de dados Zeea, composto de elétrons e positrons produzidos a partir do decaimento de
um boson Z, descritos na secao 4.3. Estes chuveiros eletromagnéticos tém sua absorcao
majoritariamente nas camadas EM1 e EM2, restando para a EM3 apenas uma parcela
minima da energia total da particula (Segao 2.3.3). Logo, esta analise se concentrara

apenas nessas duas primeiras camadas do barril, ou seja, para |n| < 1,4.

Ja na secao 5.1.2, utilizou-se também o conjunto de dados Zeer, que possui os
mesmos eventos que Zgea, porém, com sinais reconstruidos sem ruido eletrénico. Foi
realizada uma andlise comparativa entre os sinais com a fase calibrada nestes dois cenarios,
de modo a visualizar os impactos do ruido eletrénico na reconstrucao do tempo e da
energia, com o intuito de observar a consisténcia da aplicacdo. Um corte em energia de
200 MeV também foi aplicado as células, mantendo células com maior relacao sinal-ruido,

e a regiao de n também foi mantida conforme o estudo da secao 5.1.1.

5.1.1 Calibracao do tempo de voo truth

A calibracao do tempo de voo implementada torna a fase do pulso caracteristico do
calorimetro eletromagnético alinhada em relagao ao BC, corrigindo os sinais produzidos
no mesmo evento. Isso é feito para cada célula individualmente levando em conta os
diferentes caminhos percorridos pelas particulas geradas pelo chuveiro eletromagnético,
cujo tempo de voo varia com a distancia da célula ao ponto de impacto. Como esta fase é

aplicada diretamente na simulacao do ADC, a extracao da amplitude do pulso pelo OF
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é deteriorada diretamente, visto que as amostras serao coletadas em pontos diferentes
do pulso, em relagao ao projeto do estimador. Nos graficos abaixo, o termo descrito na
legenda como Uncalib reflete os dados para sinais produzidos com fases sem a calibracao e,

TOF Calib, os sinais com fase a partir do tempo de voo truth com a correcao aplicada.

Nas figuras 5.1(a) e 5.1(b) um grafico de dispersao entre a energia e¢ o tempo truth
antes e apos a calibracao do pulso, para o EM1 e o EM2, respectivamente. Observa-se que,
antes da calibracao, a dispersao do tempo entre as camadas EM1 e EM2 ¢é ligeiramente
diferente, sendo maior na EM2 por esta estar mais distante do ponto de impacto. Isso se
mostra coerente com disposi¢ao construtiva do detector no Lorenzetti, e com a estimativa
do tempo de voo observada a nivel de célula pelo calorimetro. Apods aplicagao da fase
dinamica, é possivel visualizar que, tanto os tempos de uma mesma camada, como ao
compara-los entre EM1 e EM2, estao dispostos dentro de uma mesma distribuicao alinhada
em torno de zero. Esta mesma relacdo também é observado nas figuras 5.1(c) e 5.1(d),
onde é mostrado o tempo e a energia reconstruidos. Em ambos os casos, nota-se a relacao
entre energia e tempo e o aumento da resolugao na reconstrucao do tempo, com o aumento

da energia.

A dispersao do erro absoluto de reconstrucao para a energia esta ilustrada nas
figuras 5.2 e 5.2(b), onde, ap6s a calibragao do pulso, sua dependéncia ao longo do espectro
da energia truth foi removida. Isto ocorre devido aos diferentes formatos do pulso enviados
para o OF devido aos tempos de voo em cada uma das células. J& nas figuras 5.2(c) e (d),
observa-se que para ambos EM1 e EM2, o viés do erro foi intensamente reduzido e, para a

primeira camada, também foi reduzida a dependéncia do erro pela energia da célula.

A dependéncia entre o tempo de voo ao longo de 1 estd exposta na figura 5.3.
Nas figuras 5.3(a) e 5.3(b), sdo mostrados os impactos na reconstrugao da energia apds a
calibracdo da fase do pulso. E possivel observar que a diferenca na energia reconstruida
aumenta com |n| devido a corre¢ao da fase ao longo do barril. Esta diferenga ocorre devido
ao ajuste das amostras coletadas pelo ADC, onde o deslocamento na fase em células
distantes do ponto de impacto diminui a eficiéncia do OF em estimar a amplitude do
sinal e, por consequéncia, hd uma sub-estimacdo da energia. E possivel observar este
efeito através das ilustragoes na figura 5.4, onde em (a) é mostrado pulso caracteristico do
calorimetro eletromagnético, em (b) é dado énfase na regiao amostrada pelo ADC e, em
(c) e (d), sdo simuladas suas amostras ao adicionar uma fase de —5 ns e +5 ns. Observa-se
que a fase em 0 ns implica em amostrar o pico do sinal (z,y = (0,1)) e, nos demais casos,

esta amostra representa uma estimacgao abaixo do pico.

Este efeito no tempo de voo pode ser observado com mais detalhes nas figuras 5.3(c)
e 5.3(d), onde, hd uma variagao parabdlica deste tempo ao longo de ||, com um minimo
na célula mais proxima do ponto de impacto, em 1 = 0. Para o EM1, este valor esta em

torno de 5 ns, enquanto para o EM2, se aproxima de 6 ns, o que denota mais uma vez a
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Figura 5.1 — Gréafico de dispersao comparativo entre sinais do calorimetro

eletromagnético do Lorenzetti com e sem calibracao de tempo aplicada, para as

camadas EM1 e EM2, para dados de Z — e~e™. Em (a) e (b), sdo mostrados

os valores de tempo e energia truth da simulacao e, em (c) e (d), seus valores
reconstruidos.
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Fonte: O autor.

disposicao das camadas do calorimetro. Por fim, conclui-se que a calibragao provocou o

efeito desejado, removendo o viés observado ao longo de 7.

5.1.2 Analise do impacto do ruido eletronico na estimagao

Para os dados expostos nessa secao, foram utilizados ambos conjuntos de dados
Zeea € Zeen, ap0s aplicacao da correcao do tempo de voo nas células, juntamente de um
corte de 200 MeV, com o objetivo avaliar impacto do ruido eletronico na reconstrugao de

tempo e energia, além de visualizar a consisténcia da calibracdo em mais detalhes.

Na figura 5.5 observa-se que, para baixas energias, o ruido eletronico deteriora a
medida de tempo, conforme esperado ao analisar a equacao 2.9, para ambas camadas do

calorimetro.

O erro de estimacao de energia para ambas camadas em analise esta detalhado
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Figura 5.2 — Gréafico de dispersao comparativo entre sinais do calorimetro

eletromagnético do Lorenzetti com e sem calibracao de tempo aplicada, para as

camadas EM1 e EM2, para dados de Z — e~e™. Em (a) e (b), sdo mostrados
os erros absolutos de estimagdo para energia e, em (c) e (d), para o tempo.
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Fonte: O autor.

pela figura 5.6 onde, conforme esperado, é possivel verificar a agdo do ruido eletrénico na

degradacao da estimativa.

5.2 Validacao dos dados com crosstalk no Lorenzetti

Para validar a implementagao do modulo de simulagao do crosstalk, serao analisados
os impactos esperados nas distribui¢oes de tempo e energia reconstruidos, no erro absoluto
sobre valor esperado, a partir do modelo utilizado. Ja os dados produzidos para os
estudos de mitigacao do seu efeito, serao expostos para demonstrar suas diferencas e
particularidades relacionadas as configuracoes detalhadas na secao 4.3. Para ambas
andlises, foram usados as células do calorimetro eletromagnético dos conjuntos de dados

e apos um corte em energia de 200 MeV. Estes estao expostos de forma

centroide € €volume’

comparativa, com foco na camada EM2, objeto da implementacao do crosstalk no Lorenzetti
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Figura 5.3 — Gréafico de dispersao comparativo entre sinais do calorimetro

eletromagnético do Lorenzetti com e sem calibracao de tempo aplicada, para as

camadas EM1 e EM2, para dados de Z — e~e™. Em (a) e (b), sdo mostrados

os valores de energia reconstruida ao longo de |n| < 1,4 e, em (c) e (d), para o
tempo truth.
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para este trabalho.

Na figura 5.7(a) é mostrada o espectro de energia truth do simulador para ambos

os conjuntos de dados. Observa-se uma auséncia de células com energia entre 3 e 14 GeV

centroide*

apenas para o centro de uma unica célula do EM2, o chuveiro também ira, em grande

para os dados de e Este efeito é esperado visto que, ao direcionar os elétrons

parte, se concentrar em seu volume, fazendo que esta célula capte a maior parcela da
energia do chuveiro na camada EM2. Como consequéncia, seu espectro tera células com
alta concentracao da energia total e, o restante do aglomerado, terd apenas uma interacao
com as bordas do chuveiro principal, que carrega menos energia. Ja para os dados do

conjunto e seu espectro possui uma maior continuidade pois atinge, além do centro

volume»

desta célula, suas bordas, onde as células vizinhas tém maior probabilidade de interagir

com uma area maior do chuveiro eletromagnético. Este mesmo padrao também pode ser
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Figura 5.4 — Pulso caracteristico do calorimetro eletromagnético do Lorenzetti.

Em (a) e (b), s@o exibidos o pulso completo no tempo e seu recorte da regiao

amostrada pelo ADC, respectivamente. Ja em (c) e (d), sdo simulados o efeito
de aplicagdo de fase sobre a amplitude normalizada (eixo y).
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observado na figura 5.7(b), onde o tempo truth é adicionado em funcao desta energia.

Os histogramas dos tempos reconstruidos com o OF estao expostos pela figura 5.8(a)
sem o efeito do crosstalk e, em 5.8(b), com sua simulagao adicionada ao pulso das células
do EM2. Vale destacar que, na distribuicao do tempo com o crosstalk, ha um desvio de
sua média para valores menores que zero. Isto pode ser explicado pelo modelo do crosstalk
empregado no simulador, cujo sinal no tempo possui uma fase de, aproximadamente, +90°,
relativa ao pulso caracteristico das células, conforme detalhado pela curva azul pontilhada
da figura 5.9(a).

Ainda analisando a figura 5.9(a), o sinal resultante da convolugdo no tempo
estd representado pela curva preta continua e, seu sinal original, esta desenhado em
vermelho pontilhado. Na figura 5.9(b), também é possivel observar este mesmo efeito,
porém, na célula que forneceu parte de suas cargas em forma de crosstalk, onde a curva
verde pontilhada mostra este sinal em seu formato original e, em verde continua, apds a

transferéncia da componente do crosstalk para a célula vizinha. Nota-se também uma
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Figura 5.5 — Gréafico de dispersao comparativo entre sinais do calorimetro

eletromagnético do Lorenzetti apés calibragao de tempo de voo, para as camadas

EMI (a) e EM2 (b), e dados de Z — e"e™ com e sem ruido eletronico. Abaixo,

sao mostrados os valores de tempo pelo para o espectro de energia, ambos
reconstruidos pelo OF.
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Figura 5.6 — Grafico de dispersao comparativo entre sinais do calorimetro
eletromagnético do Lorenzetti apés calibragdo de tempo de voo, para as camadas
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Fonte: O autor.

reducao da amplitude de seu pico apds essa operacao e, também, um pequeno desvio na

fase relativa ao sinal original.

O efeito da transferéncia de cargas entre as células do aglomerado é constatado
através de uma comparacao entre os graficos de dispersao da figura 5.10. Na figura 5.10(a),
os sinais foram reconstruidos também com o OF, sem o crosstalk, e erro absoluto se espalha

ao redor de zero ao longo do espectro da energia truth, como detalhado pela figura 5.6. Ja
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Figura 5.7 — Graficos comparativos entre os valores truth dos conjuntos de

dados e oide € Evorume, Para a camada EM2. Em (a), é mostrado o histograma

do espectro de energia das células. J& em (b), tem-se um grafico de dispersao
do tempo pela energia.
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Figura 5.8 — Histogramas comparativos entre os valores reconstruidos do tempo
com OF, para os conjuntos de dados € . 1oide € Evolume, 1@ camada EM2, para
células (a) sem crosstalk, e (b) com o crosstalk simulado no Lorenzetti.
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na segunda figura, 5.10(b), ao incluir o crosstalk na simulacao, o erro absoluto na regiao até
10 GeV do espectro, este fica mais negativo. Isto pode ser explicado a partir do mecanismo
de transferéncia mais intensa de cargas das células mais energéticas, para as células com
menor deposicao da energia do chuveiro. A mesma distor¢ao na distribuicao de erro
também é observada para o restante das células, no entanto, em menos intensidade. Outro
fator que contribui para esta sobre-estimacgao das energias de células contaminadas com o
crosstalk é a distor¢do no formato do pulso caracteristico, consequéncia da sobreposicao

entre estes sinais, visto que o projeto do filtro 6timo inclui somente sinal e ruido eletronico
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Figura 5.9 — Simulagao do modelo do crosstalk descrito pela equacao 3.6 e
seu efeito nos sinais de leitura em um aglomerado de duas células. Em (a)
tem-se a célula que recebeu as cargas via crosstalk da célula que tem seu
sinal ilustrado em (b), que possui 10 vezes sua energia. A intensidade do
crosstalk, XTc(%) = N(5,0;0), foi exagerada para que seja observado em

maior resolucao.
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na camada EM2, para células (a) sem
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O erro na distribui¢ao do tempo reconstruido, exposto pelas figuras 5.11(a) e

5.11(b), representando condigoes sem e com crosstalk, respectivamente. No primeiro

grafico de dispersao, o erro tende a se estabilizar ao redor de zero quanto maior for

a energia depositada na célula, fruto direto da relacao sinal-ruido na reconstrucao do
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tempo, incorporado pela equacao 2.9. Ha também um pequeno desvio do erro para o lado
negativo da distribuicao para células com maior deposicao de energia, em torno de 2 ns.
Isto pode estar ligado a calibragao aplicada, que nao inclui corregoes que considerem a
energia do chuveiro e a capacidade destas particulas penetrarem mais profundamente na
célula, influenciando no célculo de ||IE>||, além da separacao dos miltiplos contatos do
chuveiro com uma mesma célula, que também nao possui uma regra de selegao dos hits.
Ao adicionar o crosstalk na simulagao, a distor¢ao causada no sinal de leitura deteriora a
reconstrucao do tempo de modo similar ao observado para a energia, como apresentado
na figura 5.11(b). Nota-se que células com menor depédsito de energia do chuveiro tendem
a sofrerem mais com o crosstalk, proporcionalmente, que células mais energéticas, o que

explica a tendéncia do erro absoluto diminuir ao longo do espectro.

Figura 5.11 — Graficos de dispersao comparativos entre os valores de erro

absoluto de reconstrucao do tempo com o OF pela energia truth, para os

conjuntos de dados €., 1oide € Evorumes D& camada EM2, para células (a) sem
crosstalk, e (b) com o crosstalk simulado no Lorenzetti.

20 Lorenzettiinternal - EMB2 and |n| < 1.4, > 0.2 GeV, Cells o5 Lorenzettiinternal - EMB2 and |n| < 1.4, e> 0.2 GeV, XTCells

7} ' ' ' ' ' ' .| 7} £ ' ' ' ' ' ' .|

£ EM2 cell centroid | £ F EM2 cell centroid |

g 15 EM2 cell volume | g 201 EM2 cell volume |

L . L E .

o0 = T 15 =

£ . £ .

£ 5 — < 10 o

0 o R L m s — 5 =

oY v RGeS A /8 LA 7 =

E £ 3 E

- ] 0 s Lo N v

-10 - 5k 3

_15 -~ -10F- =
-20g 5 015 20 25 30 3 -1 5 015 20 25 30 3

Etruth [Gev] Etruth [GeV]

(a) (b)

Fonte: O autor.

centroide € €volume € SUQ dlspersao

O ultimo aspecto analisado dos conjuntos de dados e
ao longo das células do aglomerado na camada EM2 do barril. Na figura 5.12(a) é ilustrada
a deposigao de energia ao longo do 7 e, na figura 5.12(b) em ¢ das células. Nota-se que,

para ambos as coordenadas, o conjunto e_ ;.40 CONcentra a deposicao de energia na célula
central e, mais quente do aglomerado, quanto para os dados do conjunto e ., tém
deposigoes relativamente maiores para as células da primeira e segunda vizinhanca da
célula mais quente, conforme esperado a partir das configuragdes impostas na etapa de

geracao, durante a simulagdo com o Lorenzetti.
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Figura 5.12 — Dispersao da energia truth nas células do EM2 para os conjuntos

de dados €, iroide € Evolumes d&regados em (a) n e (b) ¢. Os intervalos em 7, ou

bins, representam o posicionamento de uma unica célula.
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5.3 Mitigacao do crosstalk com redes neurais MLP

De acordo com o método proposto na secao 4.4, onde a estratégia adotada para
o treinamento dos modelos é resumido pela Tabela 4.1, foram realizados treinamentos
variando o nimero de camadas ocultas L, e também de neurtnios que as compoem.
O processo de otimizacdo com MSE e NMSE também foram incorporados na andlise

de desempenho, e os resultados obtidos estao dispostos nas subse¢oes a seguir para os

controide- A mesma andlise foi conduzida para o conjunto de dados

conjunto de dados e

€volume> aPTesentada no Apéndice A.

5.3.1 Modelo MLP S — S com L = 1

Os desempenhos dos modelos estao expostos em graficos do tipo boxplot ao longo
desta secao, para L = 1, cuja incerteza para cada valor de neuroénio na camada escondida
é dada pela melhor inicializagdo para cada fold. O valor-alvo do treinamento é dado pelo
conjunto das amostras dos sinais S, sem a presenca do crosstalk. Os resultados a seguir
sao avaliados sobre a energia e o tempo reconstruidos a partir das amostras estimadas

pelo modelo S, utilizando o filtro timo.

Para a energia reconstruida, observa-se na figura 5.13 a raiz do erro médio quadratico
em MeV, para as nove células do aglomerado 3 x 3. Utilizando a mesma disposicao, tem-se
na figura 5.14 os resultados para o coeficiente de determinagao (R?). Nota-se que para o
RMSE, ha uma estabilizacao da diminuicao do erro a partir de 75 neurdnios na camada
oculta para todas as células. Os processos de otimizacao aplicados também estao colocados
lado-a-lado para comparacao, onde observa-se que o MSE tem melhor desempenho para

modelos menores, além de convergir para a melhor solu¢ao para a célula central com
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NEU = 10. Conforme discutido anteriormente, a célula mais energética do aglomerado
Ty, Yy = (0,0), tem a forma do seu pulso caracteristico menos afetada em virtude da
amplitude relativa do crosstalk a qual esta sujeita, quando comparamos com as células de
sua vizinhanca. Este fato pode incidir sobre a complexidade do modelo, necessaria para
a correcao da forma do pulso. Estes mesmos padroes também podem ser observados na
figura 5.14, onde o R? para de aumentar a partir da mesma quantidade de neurdnios na
camada oculta. E possivel notar também que, as células na vizinhanca de zy,ys = (0,0)
convergem para valores inferiores do coeficiente, variando entre 0,70 e 0,80 a depender
da célula. Nesta regiao do aglomerado, tanto a relacao sinal-ruido deteriorada, como a
grande intensidade relativa do crosstalk que foi injetada nesses canais a partir da célula
central, causam uma distor¢ao muito mais intensa da forma do pulso, impondo um limite

superior em R? abaixo do observado para a célula central.

Figura 5.13 — RMSE da energia reconstruida para modelos S — S e L =1 em

um aglomerado 3 x 3 para dados €., vide-
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O tempo reconstruido em nanossegundos para cada valor de NEU estd exposto
nas figuras 5.15 e 5.16 para as mesmas métricas. Nestes casos, como observado para o
RMSE, o processo de otimizagdo com o NMSE produziu uma melhor convergéncia do erro
para a melhor solugdo nas células da vizinhanga de z,,ys, = (0,0). Para as células da
vizinhanca em diagonal, modelos com menos neurénios foram capazes de prover melhores
solugoes quando comparados ao MSE. Quando visto em detalhes, mesmo para modelos a
partir de 75 neur6nios, o NMSE também teve um desempenho ligeiramente superior. No
entanto, para a célula central, os modelos treinados com o MSE convergiram para solugoes

melhores para todos os valores de neurénios analisados. Quando analisado o coeficiente
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Figura 5.14 — R? da energia reconstruida para modelos S — S e L = 1 em um

aglomerado 3 x 3 para dados e_,,ide-
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determinacao, é visto que esse mesmo padrao se mantém, inclusive para a célula central,

conforme ilustrado pela figura 5.16

Figura 5.15 — RMSE do tempo reconstruido para modelos S — SeL=1em

um aglomerado 3 x 3 para dados e_,,oide-
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Figura 5.16 — R? do tempo reconstruido para modelos S — SeL=1emum
aglomerado 3 x 3 para dados e

centroide*
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5.3.2 Modelo MLP S — S com L = 2

Os resultados dos modelos sao apresentados em graficos boxplot nas figuras abaixo
para L = 2, com incerteza dada pela melhor inicializacao para cada fold. O treinamento
utiliza as amostras dos sinais (.5), sem crosstalk. A andlise considera a energia e o tempo
reconstruidos a partir das estimativas S , usando o filtro 6timo. Na abcissa dos graficos é
mostrado o nimero de neurénios nas camadas escondidas, onde ambas camadas possuem

a mesma quantidade destes.

O comportamento do erro na energia reconstruida para os modelos com duas
camadas escondidas se mostrou similar aos modelos com L = 1, porém, a sua estabilizacao
para o RMSE ocorreu para modelos com valores de NEU maiores. Como observado na
figura 5.17, a melhor solucao foi alcangada, na maior parte da vizinhanca de x,, y, = (0,0),
para NEU = 100. Ja na célula central, observa-se também que o MSE convergiu para a
melhor solugdo com modelos menores que os modelos que foram treinados com o processo
de otimizacao por NMSE. Novamente, para o R?, é visto que o MSE alcanca valores
maiores para modelos com menos neurénios, além de superar o NMSE para todas as

topologias avaliadas na célula central do aglomerado.

O tempo reconstruido apresenta uma disposicao do RMSE onde as células na
vizinhanca de x,,y, = (0,0) convergem para a melhor solucao da série analisada com um
nimero de neurénios menor para NMSE. Quando visto em detalhes, para estas mesmas
células, a melhor solucao alcancada para NEU > 100 tem um erro ligeiramente inferior

quando comparados aos modelos com MSE. Ja para célula central, os modelos treinados



Figura 5.17 — RMSE da energia reconstruido para modelos S — SelL=2em
um aglomerado 3 x 3 para dados e
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Figura 5.18 — R? da energia reconstruido para modelos S — SeL=2emum
aglomerado 3 x 3 para dados e
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com NMSE nao alcangam a melhor solucao da série, como constatado para os modelos que

usaram o MSE como processo de otimizacdo. O R? mostra a mesma disposicio discutida

para L = 1, onde os modelos com NMSE obtiveram um desempenho inferior para a célula

central, mas alcancaram os maiores valores para as células da sua vizinhanca, conforme

ilustrado na figura

5.20.
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Figura 5.19 — RMSE do tempo reconstruido para modelos S — SelL=2em
um aglomerado 3 x 3 para dados e
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Figura 5.20 — R? do tempo reconstruido para modelos S — SeL=2emum

aglomerado 3 x 3 para dados e_, i 0ide-
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5.3.3 Modelo MLP S — OFC(S) com L = 1

A

O desempenho dos modelos treinados com a topologia S — OFC(S) e L =1 estao
expostos ao longo desta se¢ao, também mostrando um comparativo entre as fungoes de

perda compostas por MSE e NMSE, como exposto nas se¢oes 5.3.1 e 5.3.2. No entanto, os
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modelos com os pesos do OFC acoplados utilizaram, durante o treinamento, a propria
energia (E) e o tempo (1) reconstruidos sem a presenca do crosstalk como valores-alvo.
Os resultados a seguir sao avaliados sobre a energia e o tempo reconstruidos a partir das
amostras estimadas pelo modelo S , utilizando o filtro 6timo que, apds o treinamento, é
desacoplado da MLP.

A energia reconstruida é analisada a partir do RMSE e do R? para os valores
de neurdnios na camada escondida, listados na Tabela 4.1. Nas Figuras 5.21 e 5.22 ¢
possivel observar que, para todas as células na vizinhanga da célula mais quente (central), a
estratégia de otimizagao com o NMSE mostrou-se mais efetiva para a minimizagao do erro,
atingindo o menor valor da série observada com modelos menores aos treinados com MSE,
como nas células da diagonal z,,y, = [(1,—1), (1,1),(—=1,1), (=1, —1)], para os modelos
com NEU = 45. Ja na célula mais quente, houve uma convergéncia para a melhor solucao
com o menor modelo avaliado, NEU = 10, através da otimizacgao utilizando MSE. Este
comportamento também foi observado nos modelos S — Se pode ser atribuido ao fato
desta célula possuir a melhor resolugao sinal-ruido dentre o aglomerado, junto ao fato do
MSE se basear numa operacao de diferenca direta entre as amostras estimadas e esperadas,
potencializada pela relagao quadratica desta. Sendo assim, os modelos com os pesos
otimizados utilizando NMSE, que utiliza uma normalizagao associada ao batch durante
o treinamento, demonstraram um bom desempenho para sinais com rela¢ao sinal-ruido
desfavoraveis, atingindo R? aproximado entre 0,70 e 0,80 para a vizinhanca, enquanto a
célula central mantém o coeficiente de determinacao acima de 0,96 pra célula central para

ambos 0s métodos de otimizacao.

Figura 5.21 — RMSE da energia reconstruida para modelos S — OFC(S’) e

L =1 em um aglomerado 3 x 3 para dados e, ,oide-
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Figura 5.22 — R? da energia reconstruida para modelos S — OFC(S’ JeL=1
em um aglomerado 3 X 3 para dados e
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A

O tempo reconstruido para os modelos S — OFC(S) com L = 1, ilustrado pelas
figuras 5.23 e 5.24, mostram que modelos otimizados com MSE e NMSE atingiram desempe-
nhos similares para as células na vizinhanca de z,,, y, = (0,0) com NEU = 45. O coeficiente
de determinacgao para um subconjunto destas células, z,,, y, = [(—1,0), (0,1), (1, 1), (0, —1)],
as quais recebem uma deposigao de energia superior que as demais (cerca de duas vezes),
varia entre, 0,50 e 0,60. As demais células da vizinhanga que possuem, em grande parte,
sinais de baixa energia préximos a amplitude do ruido eletronico, alcancaram R? = 0, 90.
Ja a célula central do aglomerado atingiu os melhores indices de reconstrugao com os
modelos otimizados com NMSE, a partir de NEU = 20, com R? > 0,90. Estes resultados
podem ser correlacionados com a reconstrucao da energia, onde é esperado que haja uma

dependéncia desta com a reconstrucao do tempo das células.

5.3.4 Modelo MLP S — OFC(S) com L = 2

A

A reconstrugao de energia dos modelos S — OFC(S) com L = 2, ilustrada nas
figuras 5.25 e 5.26, apresentou um perfil similar ao observado para os modelos com L =1 e,
diferente do observado entre os modelos S — S com L =1 e L = 2, os modelos com L = 2
nao tiveram que ser maiores para manter o mesmo desempenho observado com L = 1.
A mesma andlise da reconstrucao da variavel tempo dos modelos com L = 1 também
pode ser aplicada neste caso, porém com uma incerteza do erro relativamente maior, como

observado pelas figuras 5.27 e 5.28.



Figura 5.23 — RMSE do tempo reconstruido para modelos S — OFC(S) e
L =1 em um aglomerado 3 x 3 para dados e
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5.3.5 Analise da dispersao da energia do chuveiro no aglomerado
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A distribuicao da energia entre as células do aglomerado pode impactar tanto o

nivel de distor¢ao dos sinais devido ao crosstalk, como também o desempenho dos modelos

treinados para mitigar seu efeito. Tanto estes podem se adaptar melhor para certas faixas



Figura 5.25 — RMSE da energia reconstruida para modelos S — OFC(S’) e
L =2 em um aglomerado 3 x 3 para dados e
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Figura 5.26 — R? da energia reconstruida para
em um aglomerado 3 x 3 para

modelos S — OFC(S) e L =2
dados e

centroide*
MSE WM NMSE
______ 131 o8 ————————— o —
& T EE e BT T e =T AT L
08 = 07 - 08
LI ] 0.6
0.7 | | B 07
| | 051 -
0.6
0.4 0.6
05 03 -
- 05
04 02 2
10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200
eurbnios na cam Neurbnios na camada escondida Neurdnios na camada escondida
_____ 10 100 T Se = —w =y &2 o - = = = = =%
0.6 B = =T 8= 0.70 - _ | I |
- 0.95 . =l &
065
05
N 1 090 0.60
o«
04 055
085 I 055
03 B
080 045
10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200
Neurénios na camada escondida Neurénios na camada escondida Neurbnios na camada escondida
e e 2. 1o L T S ———1 L T S ——— a1
08 g=zy i 07 _= 08 |
| L] L4 06 B B
o7 07 ' | | N |
05
0.6 L
04 0.6
0.5
= L] = 05
-

10 20 45 60 75 100 120 150 200
Neursni

Fonte: Fonte: o autor.

10 20 45 60 75 100 120 150 200

Neursnios na camada escondida

Neubnios na camada escondida

10 20 45 60 75 100 120 150 200

Neurbnios na camada escondida

94

de energia, como, durante o processo de otimizacao, células com maior relacao sinal-ruido
podem dominar o erro durante o treinamento mantendo um bom desempenho geral mas,
quando visto célula-a-célula, o desempenho de alguns canais podem estar muito abaixo do

esperado.
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Figura 5.27 — RMSE do tempo reconstruido para modelos S — OFC(S) e

L =2 em um aglomerado 3 x 3 para dados e_,,0ide-
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Figura 5.28 — R? do tempo reconstruido para modelos S — OFC(S’ Je L=2
em um aglomerado 3 X 3 para dados e_
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Prosseguindo com a andlise dos modelos treinados no conjunto de dados e_. i oides

estao ilustrados na figura 5.29 os histogramas bidimensionais da energia sem o crosstalk,
pela energia reconstruida apés adicao de seu efeito no aglomerado. E possivel notar
claramente que a célula central detém a maior parcela da energia depositada e que ha um

desbalango de energia entre suas células vizinhas. As células (—1,0), (0,1), (1,0) e (0, —1)
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possuem cerca de trés vezes mais energia que as demais.

Figura 5.29 — Histograma bidimensional para a energia reconstruida pelo OF a
partir de S (abcissa) e sua reconstrucdo com XT (ordenada), para as células

de aglomerados 3 x 3 do conjunto e, 0iqe; €M GeV. O tamanho dos intervalos
(bins) é fixo para todos os graficos e tém 100 MeV.
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Os histogramas bidimensionais do tempo reconstruido para cada célula do aglome-
rado com e sem crosstalk sao apresentados pela figura 5.30, onde nota-se que as células
menos energéticas possuem um espalhamento maior do tempo, quando comparado as
demais. Observa-se também que a célula central tem uma distribuicao do valor de 7
altamente concentrada ao redor de zero. Ao sobrepor as duas imagens, fica mais evi-
dente a dependéncia da energia na precisao da estimativa do tempo em meio ao ruido e,

principalmente, a distor¢cao causada pelo crosstalk nestes canais de leitura.

Ao juntarmos essas informagdes com os resultados das se¢oes 5.3.1 a 5.3.4, colocam-
se novas camadas sobre a interpretacao dos resultados. Como verificado, os valores de
desempenho do tempo reconstruido para os modelos S — S para L=1e L =2, com o
processo de otimizacao por NMSE nao tiveram bom desempenho para a célula central. No
entanto, nas demais células, principalmente naquelas com menor deposicao de energia, foi
observado um desempenho superior aos modelos treinados com MSE. Este fato representa
um forte indicio de uma maior capacidade de adaptacao para regidoes com baixa relagao
sinal-ruido, quando o modelo é treinado com o NMSE. Em contrapartida, os modelos
tém sua capacidade de generalizagdo impactada, visto que para faixas de energia maiores,
como na célula central, estes ficaram bem abaixo do desempenho dos modelos com MSE.
Este, por sinal, demonstrou maior capacidade de generalizagao, convergindo para a melhor

solucdo da série em todos os cenarios e métricas analisadas. Quando avaliados os modelos
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Figura 5.30 — Histograma bidimensional para o tempo reconstruido pelo OF a

partir de S (abcissa) e sua reconstrugao com XT (ordenada), para as células

do aglomerado 3 x 3 do conjunto e, oiqe, €M ns. O tamanho dos intervalos

(bins) para o grafico da célula da (0,0) é de 5 ps, enquanto as células de sua
vizinhanga é de 500 ps.
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A

com arquitetura S — OFC(S) este cendrio se altera, principalmente, na convergéncia para

a melhor solugdo com modelos menores quando combinado com o NMSE.

Os dados do conjunto e ;e

apresentam uma dispersao da energia no aglomerado

centroides conforme indicado pelos seus

3 x 3 diferente do observado para o conjunto e
histogramas sobrepostos na Figura 5.7(a), onde todas as células deste sdo consideradas.
A distribuigao da energia e do tempo reconstruidos pelo OFC com crosstalk (eixo y) e

sem (eixo x), estao ilustrados para cada célula nas figuras 5.31 e 5.32, respectivamente.

volume distribui a energia de maneira menos desigual entre as

Nota-se claramente que e
células do aglomerado, principalmente entre as células na primeira vizinhanca da célula
central, que também pode ser observado na Figura 5.12. A energia maxima das células
z,,ys = [(—1,0),(0,1),(1,0), (0, —1)] é, aproximadamente, duas vezes maior que das

demais células da vizinhanga, sendo uma proporcao menor que o observado para as

centroide- Outra caracteristica interessante quando comparadas

mesmas células no conjunto e
as distribui¢oes de energia para os dois conjuntos é que, conforme mecanismo analisado a
partir da Figura 5.9, o crosstalk tem seu efeito mais evidente em células com baixa energia,
vizinhas de células com energia ordens de magnitude superior, proporcionalmente, no
mesmo evento. Este mecanismo perde for¢a quando o balanco de energia no aglomerado
¢ mais equilibrado, causando menos distorgoes relativas ao crosstalk, no entanto, ainda

observaveis, como os eventos dispersos afastados da linha diagonal para todas as células
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na vizinhanca de x,,y4 = (0,0), na Figura 5.31.

O tempo reconstruido para os dados do conjunto ey ;.0

segue o mesmo padrao

observado, anteriormente, para os dados e_. i oides

onde sua dispersao é maior quanto
menos energia a célula recebe, sendo o contrario também evidente, principalmente para a
célula central. Valores de 7 = 0 representam eventos que tém energias inferiores a 20,yuido
visto que energias muito pequenas tendem a estimar tempos extremamente altos, sendo
considerados apenas flutuacoes estatisticas sem representar um valor de tempo fisico,
logo se torna necessaria a aplicacao deste corte para manter a integridade dos dados de
tempo reconstruido. Na Secao 5.4 é feita uma andlise quantitativa dos melhores modelos

analisados nas se¢oes anteriores.

Figura 5.31 — Histograma bidimensional para a energia reconstruida pelo OF a

partir de S (abcissa) e sua reconstrucdo com XT (ordenada), para as células

de aglomerados 3 x 3 do conjunto e, ., em GeV. O tamanho dos intervalos
(bins) é fixo para todos os graficos e tém 100 MeV.
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Fonte: Fonte: o autor.

5.4 Selecao e comparacao dos melhores modelos

Apos o processo de treinamento e analise dos modelos propostos variando o niimero
de neurdnios e o processo de otimizagao, foram selecionados um modelo por valor de L e
para cada estratégia de treinamento. Esta selecao teve como critério o R? da energia e
do tempo reconstruidos, resultando em uma tnica configuragao de modelo de MLP para
ambas variaveis. Durante a selecdo, o modelo deveria figurar entre os maiores valores do
coeficiente de determinagdo para um dado valor da série de neurénios (NEU) para todas

as células do aglomerado para ambas energia e tempo. Além disso, foi imposta uma outra
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Figura 5.32 — Histograma bidimensional para o tempo reconstruido pelo OF a

partir de S (abcissa) e sua reconstrugao com XT (ordenada), para as células

do aglomerado 3 x 3 do conjunto e, .., em ns. O tamanho dos intervalos

(bins) para o grafico da célula da (0,0) é de 5 ps, enquanto as células de sua
vizinhanga é de 500 ps.
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restricdo quanto ao tamanho do modelo que, caso este apresente um R? estatisticamente
equivalente a um modelo com mais neuronios, ou o aumento em seu nimero de parametros
nao converta em um desempenho relativo equivalentemente superior, o modelo mais
compacto sera priorizado neste processo. Deste modo, as configuragoes selecionadas estao
listadas na Tabela 5.1 onde na primeira coluna é dado um nome ao modelo, baseado a sua
configuragao, de forma a identifica-lo diretamente na descri¢ao e andlise dos resultados

apresentados ao longo desta secao, sendo a primeira letra um indicativo do conjunto de

*1: 3 13 ”
dados utilizado durante o processo de treinamento, sendo “C” para €_.,oide

e “V” para

e Os demais atributos estao listados abaixo:

volume*

.« SS: S — 8.

« SET: S — OFC(S).

e LI: L=1.

e L2: L =2.

o MSE e NMSE sao os processo de otimizagao usados.

e NEU faz referéncia ao nimero de neurdnios na camada oculta caso L = 1 e em

ambas camadas ocultas, se L = 2.
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Tabela 5.1 — Melhores modelos MLP selecionados para mitigacao do crosstalk.

Modelo Estratégia de @ Camadas Otimizacao NEU
treinamento  Ocultas (L)
(CSS-L1-MSE-100 S-S 1 MSE 100
CSS-L2-MSE-120 S-S 2 MSE 120
CSET-L1-NMSE-45 S — OFC(S) 1 NMSE 45
CSET-L2-NMSE-45 S — OFC(S) 2 NMSE 45
VSS-L1-MSE-100 S-S 1 MSE 100
VSS-L2-MSE-120 S — S 2 MSE 120
VSET-L1-NMSE-100 S — OFC(5) 1 NMSE 100
VSET-L2-MSE-75 S — OFC(S) 2 MSE 75

Tabela 5.2 — Comparacao do R? da energia reconstruida para modelos treinados com o

COHJuntO de dados 6Centrmde

Modelo | (-1-1)  (-1,0) (-1,1)  (0-1) (0,00 (01) (1-1)  (1L,0) (L,1)
OFC -1.89(6) -1.50(5) -1.81(4) -0.21(2) 0.51(1) -0.03(2) -1.89(3) -1.04(1) -1.74(4)
CSS-L1-MSE-100  [0.69(10) 0.61(1) 0.63(14) 0.72(1) 0.99(0) 0.75(1) 0.48(21) 0.71(0) 0.77(4)
CSS-L2-MSE-120 | 0.83(0) 0.64(1) 0.83(0) 0.74(1) 0.99(0) 0.77(0) 0.84(1) 0.74(0) 0.84(1)
CSET-L1-NMSE-45| 0.84(0) 0.65(0) 0.84(0) 0.74(0) 0.99(0) 0.77(0) 0.85(0) 0.74(0) 0.86(0)
CSET-L2-NMSE-45 | 0.84(0) 0.65(0) 0.84(0) 0.74(0) 0.99(0) 0.77(0) 0.85(0) 0.74(0) 0.86(0)

Para os dados com elétrons direcionados ao centro da célula z,,y, = (0,0), o
desempenho da reconstrucao da energia apresentou obteve resultados semelhantes em todos
os modelos avaliados para a célula, central com média do R? > 0,99, conforme ilustrado
pela Figura 5.33. J4 nas células da vizinhanca com maior relacao sinal-ruido x,,y, =
[(=1,0),(0,1),(1,0), (0, —1)], os modelos treinados com a estratégia S — OFC(S) e NMSE
se mostraram ligeiramente superiores aos treinados com S — S e MSE. Nas demais células,
essa diferenca foi menor, cujo desempenho foi equiparado ao comparar modelos treinados
com MSE com mais neurénios. Ja na reconstrucao do tempo, ilustrada na Figura 5.34,
o modelo CSS-L2-MSE-120 que se equiparou aos modelos CSET-NMSE em eficiéncia
na reconstrucao de energia, mostrou uma alta variancia, principalmente nas células com
baixa relagao sinal-ruido z,,y, = [(—1,—-1),(-1,1),(1,1),(1,—1)]. A sobreposigao de
ambas variaveis mostra uma boa adaptacao a cenarios com alta variabilidade de relagao
sinal-ruido para os modelos CSET-NMSE, além destes convergirem para a melhor solugao
da série analisada com um conjunto de parametros menor que os modelos CSS-MSE. Este
fato é numericamente demonstrado pelas tabelas 5.2 e 5.3 onde os valores destacados
sao as melhores médias do R? para cada célula do aglomerado e, o valor em paréntesis,
representa a incerteza relativa aos ultimos digitos. Nota-se nestas tabelas que o OFC foi
adicionado como referéncia para a reconstrucao dos sinais com as mesmas condigoes de
crosstalk dos modelos MLP.



Figura 5.33 — Comparativo do R? da energia reconstruida para os melhores

modelos selecionados em um aglomerado 3 x 3 para dados €. oide-
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Figura 5.34 — Comparativo do R? do tempo reconstruido para os melhores
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Os dados com elétrons direcionados para todo o volume da célula z,,y, = (0,0)
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Tabela 5.3 — Comparacao do R? do tempo reconstruido para modelos treinados com o
conjunto de dados e

centroide*
Modelo | (1-1) (1,00 (1,1)  (0-1) (0,00  (01) (1-1) (L0) (L)
OFC 10.43(1) -2.37(6) -0.47(3) -2.62(5) 0.72(0) -2.79(5) -0.32(3) -2.20(5) -0.37(2)
CSS-L1-MSE-100 | 0.90(0) 0.58(0) 0.90(0) 0.50(0) 0.77(11) 0.49(1) 0.90(0) 0.59(1) 0.90(0)
CSS-L2-MSE-120 | 0.85(3) 0.54(2) 0.86(3) 0.46(3) 0.67(32) 0.43(5) 0.87(3) 0.55(3) 0.87(2)
CSET-L1-NMSE-45| 0.90(0) 0.58(0) 0.90(0) 0.51(0) 0.91(6) 0.49(0) 0.90(0) 0.59(0) 0.90(0)
CSET-L2-NMSE-45| 0.90(0) 0.58(0) 0.90(0) 0.51(0) 0.88(13) 0.49(0) 0.90(0) 0.59(0) 0.90(0)

tiveram seus resultados para o R? agregados pelas figuras 5.35 e 5.36 para energia e
tempos reconstruidos, respectivamente. Nota-se que a reconstrugao de energia em todo o
aglomerado, para todos os métodos, apresentou R? > 0,90. A partir da Tabela 5.4, que
mostra os valores do coeficiente de determinacao para cada um dos modelos selecionados
em todas as células do aglomerado, é possivel observar que mesmo o OFC foi menos
afetado pelo crosstalk na reconstrucao de energia, quando comparado a reconstruc¢ao com

os dados e Conforme discutido ao longo das secoes 5.2 e 5.3.5, células com baixa

centroide*
deposicao de energia na vizinhanca de uma célula com alta energia depositada tendem
a sofrer mais com o crosstalk originado nesta célula mais energética. Este caso descreve
isto ¢ visto

o contexto construido no conjunto de dados e_, mas, nos dados e,

centroide volume

de maneira menos intensa, dado que, para grande parte dos eventos, a energia tende a
estar depositada de maneira mais dispersa nas células do aglomerado 3 x 3. Sendo assim,
o crosstalk produzido em uma célula vizinha tende a ser, relativamente, menos intenso
para este cenario. Dito isto, os modelos otimizados com MSE obtiveram um desempenho
ligeiramente superior, atribuido principalmente a moderada relacao sinal-ruido observada

para as células da vizinhanga de z,,ys = (0,0).

O R? da reconstrucao do tempo para os dados e, ilustrado pela Figura 5.36

volume?

apresenta um cendrio particular onde, mesmo com um valor préximo de R? — 1.0 para a
, .

energia reconstruida, nao resultou em um acréscimo de desempenho significativo para a

variavel tempo. Os modelos VSET mostraram um desempenho superior para todas as

células analisadas, independente do método de otimizacgao utilizado, como destacado em

azul na Tabela 5.5.

O processo de treinamento dos modelos MLP dos modelos SET utilizou a funcao
de perda da energia e do tempo reconstruidos com o OFC de maneira combinada. Mesmo
que estes modelos mostrassem um desempenho superior para o tempo, foi apresentada
uma perda da eficiéncia para a energia reconstruida que direciona o desenvolvimento
de novos modelos para modelos especializados por varidvel de reconstrucao. Outra
caracteristica dos dados em um detector de particulas pode fornecer é a trajetoria da
particula que, ao ser correlacionada aos aglomerados nos calorimetros, pode fornecer

um conhecimento especialista adicional sobre a dindmica do evento para o modelo de
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aprendizagem de méaquina. Estas coordenadas permitiriam que um modelo se torne
adaptativo a distribuicao de energia entre as células de um aglomerado, explorada neste
trabalho a partir de dois conjuntos de dados com dindmicas de colisoes distintas, ampliando
sua capacidade de generalizacao. Isto também forneceria ao modelo uma maior diversidade
de perfis de impacto do crosstalk no aglomerado aumentando a complexidade do problema
de aprendizagem de méaquina, justificando a utilizacdo de modelos com mais recursos que
redes multilayer perceptron como CNNs e redes neurais profundas (DNNs — do inglés, Deep
Neural Networks).

Figura 5.35 — Comparativo do R? da energia reconstruida para os melhores
modelos selecionados em um aglomerado 3 x 3 para dados e

volume
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Fonte: Fonte: o autor.

Tabela 5.4 — Comparacao do R? para reconstrucao de energia utilizando o conjunto de

dados e ume-
Modelo (-1-1) (-1,0) (-1,1) (0,-1) (0,00 (0,1) (1-1) (1,00 (1L,1)
OFC 0.93(1) 0.97(1) 0.92(2) 0.93(1) 0.84(0) 0.94(0) 0.93(1) 0.97(1) 0.93(1)
VSS-L1-MSE-100  0.98(0) 1.00(0) 0.98(0) 0.96(0) 1.00(0) 0.96(0) 0.98(0) 1.00(0) 0.98(0)
VSS-L2-MSE-120  0.98(0) 1.00(0) 0.98(0) 0.96(0) 1.00(0) 0.96(0) 0.98(0) 1.00(0) 0.98(0)
VSET-L1-NMSE-100 0.96(0) 0.99(0) 0.97(0) 0.95(0) 0.99(0) 0.95(0) 0.97(0) 0.99(0) 0.97(0)
VSET-L2-MSE-75  0.92(2) 1.00(0) 0.95(1) 0.95(0) 0.99(0) 0.96(0) 0.94(1) 0.99(0) 0.94(1)
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Figura 5.36 — Comparativo do R? do tempo reconstruido para os melhores
modelos selecionados em um aglomerado 3 x 3 para dados e ;,me-
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Tabela 5.5 — Comparacao do R? para reconstrucao de tempo utilizando o conjunto de

dados €, jume-
Modelo (-1,-1)  (-1,0)  (-1,1) (0,-1) (0,0) (0,1) (1-1)  (1,0) (1,1)
OFC 0.00(2) -0.64(4) 0.00(2) -0.91(7) -2.33(53) -0.90(11) 0.00(1) -0.50(2) -0.02(3)
VSS-LI-MSE-100  0.79(1) 0.63(3) 0.79(1) 0.58(2) 0.71(1) 0.57(1) 0.76(1) 0.59(2) 0.75(2)
VSS-L2-MSE-120  0.75(3) 0.61(2) 0.77(2) 0.54(3) 0.68(4) 0.51(4) 0.76(1) 0.58(2) 0.75(2)
VSET-L1-NMSE-100 0.80(1) 0.70(1) 0.83(1) 0.65(3) 0.73(2) 0.65(1) 0.82(1) 0.69(1) 0.82(1)
VSET-L2-MSE-75  0.83(2) 0.69(1) 0.84(1) 0.62(3) 0.09(3) 0.63(1) 0.83(1) 0.69(1) 0.83(0)
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6  Consideragoes finais e perspectivas futuras

Neste trabalho, foram incorporados no framework Lorenzetti showers o tempo
de voo de uma particula, assim como a calibragao da fase do sinal de leitura de modo
a sincroniza-los para um mesmo evento, ao longo de todo o barril de seu calorimetro
eletromagnético. Além disso, um simulador do efeito de crosstalk foi desenvolvido como um
modulo adicional, com o intuito de estudar seu impacto na energia e tempo reconstruidos
célula-a-célula, além de como este afeta o aglomerado, em diferentes chuveiros desenca-
deados por elétrons e positrons nas camadas EM1 e EM2. A partir disso, se iniciaram
estudos que se propoem a mitigar o efeito do crosstalk nas células do aglomerado com o
uso de aprendizagem de maquina. Foram propostas duas topologias, onde a primeira é
construida com a correcao direta dos sinais de cada uma das células em aglomerados 3 x 3
(S — S ), avaliadas diretamente sobre a fungao de erro aplicada sobre esses sinais. Ja a
segunda, chamada de S — OFC(S' ), acopla o OFC durante o treinamento, extraindo a

funcdo de perda diretamente da energia e do tempo reconstruidos a partir da corregao

aplicada ao sinal das células.

Os resultados para a analise do tempo de voo, o simulador de crosstalk e os modelos
construidos para mitigacao deste efeito foram apresentados e discutidos com profundidade
no capitulo anterior sob a perspectiva de duas formas de otimizacao dos modelos. A partir

destes estudos, é possivel refletir que:

e A incorporagao do tempo de voo ao Lorenzetti Showers foi detalhada e validada
como uma nova variavel do framework, sendo aplicada em estudos de crosstalk
em um calorimetro eletromagnético. Além disso, o trabalho explorou técnicas de
calibracao do tempo de voo em detectores de particulas, utilizando a geometria de
um calorimetro finamente segmentado. O framework mostrou-se adequado para
investigar técnicas de calibragdo que possam, futuramente, ser implementadas em

detectores reais.

e O simulador de crosstalk foi analisado desde um caso de uso simples com duas células
até ao nivel de um aglomerado de 3 x 3 células. O intuito foi explorar e entender os
impactos e limites da ferramenta desenvolvida e ampliar a reflexdo dos resultados
de mitigacao do crosstalk. Como toda modelagem de um efeito fisico, ainda héd um
espaco para incorporar efeitos do mundo real para o emulador, permitindo estudos

mais detalhados e, futuramente, a utilizacdo de modelos em um detector real.

o A mitigacdo do crosstalk seguiu uma metodologia majoritariamente qualitativa visto
que o objetivo deste trabalho é explorar as capacidades do framework de simulacao e a
complexidade dos dados construidos quando o emulador de crosstalk é utilizado junto

com um simulador de fisica com Geant4, amplamente consolidado na comunidade
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de pesquisa em fisica de particula. Novas estruturas de dados podem ser criadas de
modo a visualizar o impacto do crosstalk em anélises fisicas que nao sejam apenas
a partir de particulas tnicas, como as utilizadas ao longo deste trabalho, mas sim
considerando toda a reconstrucao de um evento e os processos de filtragem que se

baseiam, em grande parte, nas variaveis de forma de chuveiro (shower shapes).
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A APENDICE A — Resultados do treinamento para mitigacio do crosstalk

utilizando MLP com o conjunto de dados e_g,,e

A.1 Modelo MLP S — S com L = 1

Para os modelos com topologia S — S , ao analisar tanto o RMSE, como o R?
para a energia reconstruida, observa-se nas figuras A.1 e A.2 que os modelos otimizados
com MSE convergiram para melhores solu¢oes com menos neuronios para células mais
energéticas, com NEU = 75. Nas células com menor deposito de energia a diferenca esteve
na segunda ou terceira casa decimal do coeficiente de determinacao e, para alguns casos, o

desempenho de reconstrucao do MSE degradou quanto maior o modelo.

RMSE da energia reconstruida para modelos S — S e L =1 em

um aglomerado 3 x 3 para dados e me-

Figura A.1
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Ja o desempenho do tempo reconstruido, ilustrado nas figuras A.3 e A.4, apresentou
resultados semelhantes para modelos otimizados com MSE e NMSE, em toda a vizinhanca
de z,), y4 = (0,0) mas, na célula central, o NMSE convergiu melhor e para modelos menores,

com os melhores modelos também considerados a partir de NEU = 751,

A.2 Modelo MLP S — S com L = 2

Os modelos com L = 2 mostram padroes similares aos observados para L = 1, com

MSE predominante para energia, principalmente para a reconstrugdo da energia na célula

!Observa-se também que alguns dados estdo faltando para NEU = [10,20,45], onde, durante o
processo de treinamento e/ou cdlculo das métricas, ndo houveram convergéncias numéricas ou o célculo
das incertezas néo foi possivel devido a falhas nas iteragoes/folds.



Figura A.2 — R? da energia reconstruida para modelos S — S e L =1 em um
aglomerado 3 x 3 para dados e
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central, como observado nas figuras A.5 e A.6, com NEU = 60.

119

Ja o tempo reconstruido para modelos com L = 2, a convergéncia se deu para

mais energéticas, conforme ilustrado nas figuras A.7 e A.8.

modelos muito maiores (NEU > 120), ainda com o MSE predominante para as células
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Figura A.4 — R? do tempo reconstruido para modelos S — SelL=1emum
aglomerado 3 x 3 para dados e
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Figura A.5 — RMSE da energia reconstruido para modelos S — SelL=2em

um aglomerado 3 x 3 para dados e, me-
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A.3 Modelo MLP S — OFC(S) com L =1

A

Nos modelos com topologia S — OFC(S) e L = 1, é observado na energia
reconstruida, a partir dos graficos ilustrados nas figuras A.9 e A.10, que modelos otimizados

com NMSE convergiram melhor para células com menos energia (em diagonal a célula
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Figura A.6 — R? da energia reconstruido para modelos S — SeL=2emum
aglomerado 3 x 3 para dados e

volume*

MSE N NMSE

11 0.1 L1
098 P i e e
096
094
092
1.00 e e p— -0} . T8
- - 0.996 L . = - -
099 i - +
- -
+ o+ @ 098 I
298 0994
097 -
< 096 0992 096
095
094 0990 054
10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200
Neurbnios na ca a Neurdnios na ca Neursnios na ca
098 RSP —— - = _ 098 R ————
- 096 . B e85 Bany _
- = 096 =
096 095
3 |
008 0os 094 I
I = I 092
0.92 0.93 )
10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200
Neurdnios na camada escondida Neurdnios na camada escondida Neursnios na camada escondida

Neubnios na camada escondida

Fonte: Fonte: o autor.

Figura A.7 — RMSE do tempo reconstruido para modelos S — SelL=2em

um aglomerado 3 x 3 para dados e, jme-
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central), além de manter um desempenho similar para as demais células na vizinhanga
de x,,ys = (0,0). Na célula central o MSE convergiu para a melhor solugao e com
modelos menores quando analisado o RMSE. J4 o R? mostra que a diferenca entre modelos

otimizados com MSE e NMSE esta na terceira casa decimal, considerando NEU > 60.



Figura A.8 — R? do tempo reconstruido para modelos S — SelL=2emum
aglomerado 3 x 3 para dados e
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Figura A.9 — RMSE da energia reconstruida para modelos S — OFC(S’ ) e
L =1 em um aglomerado 3 x 3 para dados e

Neubnios na camada escondida

MSE  WEN NMSE

10 20 45 60
Neurbnios na ci

volume*

240

200 L1 - ©.1) (1.1)
- 660 220
180 R - | | 640 I l % =
- - 200 -
5 = (N |
160 620 180 T
[ ] 600 -
140 | | 160 [ ]
. 580 = - = - 140
120 [ | L]
- 560 -
" s g o B e . E
10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200
Neurtnios na camada escondida Neuron naida Neuron ada escondida
350 700
1,0 (0.0 (1,0)
300 600 I 300
3
= 250 500
= i - 250
g L]
S 200 s B9 _~pgls 400 LN | ' i =B L
S - B .. : i 8
150 300 > 5 e s == 8
10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200
Neurénios na camada escondida Neurénios na camada escondida Neurénios na camada escondida
300
(1,-1| 700 (0.-1) (-1
225 -
675
250 B L = | |
[ | - = 650 I 200 = | |
200 - 625 ] 175
n= . I I he
- 600 [ ] 150
150 u -
- 575 - -

10 20 45 60 75 100 120 150 200
Neursni

Fonte: Fonte: o autor.

10 20 45 60 75 100 120 150 200

Neursnios na camada escondida

Neubnios na camada escondida

10 20 45 60 75 100 120 150 200

Neurbnios na camada escondida

O desempenho do tempo reconstruido, ilustrado nas figuras A.11 e A.12, mostra
o mesmo padrao observado para a energia, mas para o NMSE predominando ou sendo

equivalente ao MSE para modelos com NEU > 100.
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Figura A.10 — R? da energia reconstruida para modelos S — OFC(S' JeL=1
em um aglomerado 3 x 3 para dados e
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Figura A.11 — RMSE do tempo reconstruido para modelos S — OFC(S) e

L =1 em um aglomerado 3 x 3 para dados €,jme-
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A4 Modelo MLP S — OFC(S) com L = 2

A

Os modelos com topologia S — OFC(S) e L = 2 tém seus desempenhos para a
energia reconstruida nas figuras A.13 e A.14, em que observa-se o mesmo padrao dos

modelos com L = 1, predominando o NMSE que, para a célula central, o coeficiente de



Figura A.12 — R? do tempo reconstruido para modelos S — OFC(g JeL=1
em um aglomerado 3 x 3 para dados e
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Figura A.13 — RMSE da energia reconstruida para modelos S — OFC(S’) e
L = 2 em um aglomerado 3 x 3 para dados e
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determinacdo mostra uma diferenca na segunda ou terceira casa decimal com NEU > 602

2Observa-se também que alguns dados estdo faltando para NEU = [10, 20], onde, durante o processo de

treinamento e/ou calculo das métricas, ndo houveram convergéncias numéricas ou o célculo das incertezas
ndo foi possivel devido a falhas nas iteragoes/folds.
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Figura A.14 — R? da energia reconstruida para modelos S — OFC(S’ e L=2
em um aglomerado 3 x 3 para dados e

volume*
MSE NMSE
10 A % 12 {01 10 1
B ali _- _» - 0.960 - Pt oadlie. el il 4
- T 09 -+ 7
09 0.955 i AR |
- = - 08
08 0950 | |
| | 0.7
0.7 0.945
0.6
0.6 0.940

05 0.935

10

0.996

0994 0.994 == —_ |

0.995

0.990

09924 = B | 0992
~ ™ = | | 0.990
< 0985 0990
0988
0.980 0988 0.986
0984
10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200
Neurénios < Neurbnios na camada esc Neurbnios na camada esc
10 — — 11 096 01 10 ———————
09 p=8sTT” =8 T 09 = o =
0.95 || = =
08 - 08
094
07 -
06
0.93 0.6

10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200 10 20 45 60 75 100 120 150 200
Neurbnios na camas Neursni ama Neurdnios na ca

Neudnios na camada escondida

Fonte: Fonte: o autor.

Ja o tempo reconstruido, ilustrado nas figuras A.15 e A.16, mostra um desempenho
para RMSE onde o melhor modelo converge para NMSE na célula central e, na vizinhanca,
ambos métodos de otimizacao se equiparam, com modelos a partir de NEU > 45. O
desempenho representado pelo coeficiente de determinagao mostra um cenario diferente
onde, mesmo a partir do limiar de NEU ao qual houve estabilizacio do RMSE, o R?
indica uma tendéncia de convergéncia para modelos maiores, com predominancia do MSE
e NEU > 753,

3Observa-se também que alguns dados estdo faltando para NEU = [10, 20], onde, durante o processo de
treinamento e/ou cdlculo das métricas, ndo houveram convergéncias numéricas ou o célculo das incertezas
néo foi possivel devido a falhas nas iteragoes/folds.



Figura A.15 — RMSE do tempo reconstruido para modelos S — OFC(S) e
L =2 em um aglomerado 3 x 3 para dados e
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Figura A.16 — R? do tempo reconstruido para modelos S — OFC(ﬁ JeL=2

em um aglomerado 3 x 3 para dados e, ;,me-
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B APENDICE B — Publicacées

B.1 Artigos aceitos para publicacdo em revistas cientificas ou periédicos

1. ATLAS COLLABORATION. Precision calibration of calorimeter signals in the
ATLAS experiment using an uncertainty-aware neural network. SciPost Physics, v.

19, n. 6, p. 155, 2025. DOL: 10.21468 /SciPostPhys.19.6.155.

Abstract: The ATLAS experiment at the Large Hadron Collider explores the
use of modern neural networks for a multi-dimensional calibration of its calorimeter
signal defined by clusters of topologically connected cells (topo-clusters). The Bayesian
neural network (BNN) approach not only yields a continuous and smooth calibration
function that improves performance relative to the standard calibration but also provides
uncertainties on the calibrated energies for each topo-cluster. The results obtained by
using a trained BNN are compared to the standard local hadronic calibration and to a
calibration provided by training a deep neural network. The uncertainties predicted by
the BNN are interpreted in the context of a fractional contribution to the systematic
uncertainties of the trained calibration. They are also compared to uncertainty predictions

obtained from an alternative estimator employing repulsive ensembles.
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B.2 Artigos completos publicados em congressos e anais

1. AGUIAR, Melissa; VICCINI, Lucca; FERREIRA, Dabson; RESENDE, Mariana;
FARIA, Mateus; FILHO, Luciano; SEIXAS, José de. Processamento multicore
para reconstrucio online de energia por meio de redes neurais. In: SIMPOSIO
BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS
(SBrT), 38., 2020, Florian6polis. Anais. Florianépolis: SBrT, 2020.

Resumo:

A reconstrucao de energia em calorimetros é um processamento executado em
pulsos gerados em seus eletrodos para estimar a energia de particulas subatomicas que
atravessam seu material. Caracteristicas nao-gaussianas do ruido de calorimetros operando
em altas taxas de evento demonstram que métodos nao-lineares de estimacao sao mais
indicados. No entanto, tais métodos tendem a ter um alto custo computacional, o que
dificulta sua implementacgao online. Apresenta-se, com este trabalho, a implementacao de
uma rede neural embarcada em um processamento multicore em FPGA capaz de operar a
uma taxa de aquisicao acima de 40 MHz, bem como uma implementacao no Calorimetro
do Experimento ATLAS.



129

2. RESENDE, Mariana; AGUIAR, Melissa; FERREIRA, Dabson; VICCINI, Lucca;
FARIA, Mateus; FILHO, Luciano; SEIXAS, José de. Implementacao de redes
neurais em FPGA com aproximacao da funcao de ativagao por Série de Taylor para
reconstrucao de energia no calorimetro do ATLAS. In: SIMPOSIO BRASILEIRO
DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS (SBrT), 39., 2021,
Fortaleza. Anais... Fortaleza: SBrT, 2021.

Resumo:

Em experimentos de Fisica de Altas Energias é possivel medir a energia das
particulas fundamentais geradas por meio da estimacao da amplitude dos sinais oriundos
da eletronica de leitura em calorimetros. Recentemente, foi proposta a implementacgao
em FPGA de uma Rede Neural com funcao de ativagao por lookup table, visando a
estimacao de amplitude do Calorimetro Hadrénico do Experimento ATLAS, utilizando
grande quantidade de memoria embarcada. Neste trabalho, propoe-se o desenvolvimento
de um circuito para aproximagao da fungao de ativagdo por Série de Taylor, reduzindo
drasticamente a utilizagdo de memoérias internas, permitindo uma maior quantidade de

canais por chip.

3. DIAS, C. C.; PERALVA, B. S.; HUFNAGEL, M.; SILVA, A. M.; FILHO, L. M.
A.; CERQUEIRA, A. S. Estimacao de energia assistida por redes neurais para
o calorimetro de telhas do ATLAS em condi¢ées de empilhamento de sinais. In:
CONGRESSO BRASILEIRO DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL (CBIC),
2021, Curitiba. Anais... Curitiba: CBIC, 2021.

Resumo:

Em calorimetria de altas energias, a energia da particula pode ser calculada através
da estimacao da amplitude do sinal produzido e digitalizado pelos canais de leitura.
Entretanto, em condicoes de alta taxa de eventos e alta luminosidade, o sinal de resposta
pode ser distorcido devido a presenca de sinais proveniente de eventos adjacentes causando
o efeito de empilhamento de sinais. Este efeito degrada a eficiéncia de métodos lineares
tipicamente utilizados para estimar os parametros de interesse. Desta forma, este trabalho
apresenta uma analise de desempenho de uma proposta de estimacao da amplitude do sinal
utilizando o método atualmente empregado no Calorimetro de Telhas (TileCal) do ATLAS
no LHC, assistido por redes neurais artificiais. A rede neural tem a funcao de corrigir
as nao-linearidades introduzidas pelo empilhamento de sinais na estimativa linear. Os
resultados, comparando diferentes métodos, mostram que a abordagem combinada aumenta
consideravelmente a eficiéncia de estimagao da energia em condigoes de empilhamento de

sinais.
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B.3 Resumos publicados em congressos e anais

1. FARIA, M. H. M.; PERALVA, B. S.; DIAS, C. C.; SILVA, A. M. E.; Filho, L.
M. A.; CERQUEIRA, A. S.; Seixas, J. M.. Correcao nao-linear por redes neurais
artificiais aplicada a estimacao de energia no calorimetro de telhas do ATLAS In:
XLI Encontro Nacional de Fisica de Particulas e Campos, Anais do XLI ENFPC.
2021.

Em calorimetria de altas energias, a energia absorvida e amostrada da particula
pode ser obtida por meio da estimacao da amplitude do sinal produzido e digitalizado pelos
canais de leitura. O Calorimetro de Telhas (TileCal) é o principal calorimetro hadronico
do experimento ATLAS no LHC, sendo responsavel por fornecer medidas precisas da
energia de jatos, auxiliar no calculo do momento transverso faltante e contribuir para a
deteccao de mions. Atualmente, a tarefa de estimacao da energia no TileCal é realizada
por métodos lineares, como o filtro 6timo (OF), que opera nos aproximadamente 10.000
canais de leitura desse calorimetro. No entanto, as condi¢oes operacionais previstas para o
LHC nas proximas campanhas de dados implicarao um aumento do efeito de empilhamento
de sinais, decorrente da operacao em alta luminosidade. Esse efeito degrada a eficiéncia
dos métodos lineares convencionais, uma vez que introduz componentes nao lineares ao

ruido de medicao.

Diante desse cenario, este trabalho apresenta uma analise de desempenho de uma
proposta de estimacao da amplitude dos sinais de resposta do TileCal que combina o
método atualmente em uso (filtro 6timo) com redes neurais artificiais. Nessa abordagem,
a rede neural atua como um corretor nao linear, ajustando as distor¢oes introduzidas pelo
empilhamento de sinais na estimativa linear, a qual permanece preservada e disponivel
para utilizagao. A eficiéncia do método proposto é comparada com diferentes abordagens
lineares disponiveis no TileCal, incluindo o préprio filtro 6timo e o método baseado na

filtragem de Wiener, recentemente introduzido.

Os resultados obtidos com dados reais adquiridos durante a operacao nominal do
LHC mostram que a abordagem combinada proposta aumenta a eficiéncia da estimagao
em aproximadamente 35% e 10% em termos de erro de estimacio, quando comparada,
respectivamente, aos métodos OF e de filtragem de Wiener, considerando os canais de

leitura severamente afetados pelo empilhamento de sinais no TileCal.
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C APENDICE C — Qualificagio como autor do experimento ATLAS

Nesta Qualification Task (QT), iniciada em 01 de Dezembro de 2022, desenvolvi
um pacote de software para selecionar e extrair dados do calorimetro de Argénio Liquido
(Liquid Argon — LAr) do experimento ATLAS, com o objetivo de viabilizar estudos de
crosstalk e perturbagoes temporais nos sinais de leitura das células. Implementei um data
dumper que permite propagar informagoes a nivel de instrumentacao como constantes
de calibracao e sinais antes de serem processados, para o nivel de andlise, fornecendo
amostras do LAr para todas as células pertencentes a aglomerados (clusters) associados a
elétrons. O pacote foi integrado ao framework Athena, com migracao para o estilo CA
(Component Accumulator) e uso de arquivos AOD (Analysis Object Data) em vez de ESD
(Event Summary Data), o que exigiu a criagdo de novos contéineres com dados reduzidos
(thinning) para facilitar o manuseio e a analise dos dados. Um resumo do algoritmo de

selecao de eventos desenvolvido esta ilustrado na Figura C.1.

Do ponto de vista fisico, o estudo concentra-se no efeito de crosstalk indutivo e
capacitivo presente nos canais de leitura do LAr, que afeta principalmente a reconstrucao
temporal dos sinais e o padrao de deposicao de energia nos aglomerados de células. Esse
efeito nao é bem reproduzido nas simulagoes de Monte Carlo (MC), que consideram apenas
o impacto em energia, sendo apontado como uma das causas das discrepancias observadas
entre dados reais e simulados. A hipdtese central é que a minimizacao da dispersao
temporal entre as células dos aglomerados, bem como dos residuos entre amostras medidas
e previstas, pode melhorar a resolucao temporal de elétrons e fornecer restrigoes adicionais

sobre o nivel de crosstalk entre células.

As principais entregas da QT foram concluidas em 03 de Junho de 2024, incluindo
a documentacgao do software e a disponibilizagao de um conjunto de dados publicos em
armazenamento permanente do LAr. Agradeco a Guillaume Unal e Pavol Strizenec pelo

suporte e pelas discussoes frutiferas ao longo de toda a QT.



Figura C.1 — Sele¢ao de eventos do

algoritmo LArClusterCellDumper.
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