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RESUMO

RIMES, S. M. Filtragem inversa nao-linear para estimacao de sinais em calorimetros
operando a alta taxa de eventos. 2021. 86 f. Dissertagao (Mestrado em Modelagem
Computacional) — Instituto Politécnico, Universidade do Estado do Rio de Janeiro,
Nova Friburgo, 2021.

Diversas areas, atualmente, trabalham com problemas onde a estimacao de para-
metros se coloca de forma crucial. Muitas vezes, a solucao de tais problemas é dificultada
pela presenca de ruido nos dados observados. Para os casos onde esse ruido é Gaussiano,
diversas técnicas lineares sao bastante difundidas, porém, quando caracteristicas Gaus-
sianas sao perdidas, a correta descricao do ruido se torna necessaria. Em experimentos
de fisica de altas energias, os sistemas de calorimetria sao responsaveis por absorver e
amostrar a energia de particulas provenientes das colisoes. No LHC, com o crescente
aumento da luminosidade, o fenomeno de empilhamento de sinais pode ser observado
nos canais de leitura dos calorimetros do experimento ATLAS. Tal efeito acrescenta ao
ruido, inicialmente apenas eletronico e Gaussiano, uma componente nao-linear que de-
grada a eficiéncia de métodos tipicamente empregados. Dessa forma, nesta dissertacao, é
apresentado um método nao-linear baseado em um estimador de maxima verossimilhanca
utilizando uma distribuicao Lognormal para modelar o ruido. Este método, chamado
de MLE Lognormal, é comparado a outros trés, lineares: OF2, atualmente utilizado no
calorimetro de telhas (TileCal) do ATLAS, COF e MLE Gaussiano, o mesmo estimador,
porém assumindo uma distribuicao Gaussiana para o ruido. Além disso, uma anélise so-
bre a dependéncia estatistica das variaveis aleatérias do sinal é apresentada, utilizando-se
a informacao mutua presente nestas e a técnica da ICA para pré-processamento. Varias
condicoes de ocupacao e luminosidade foram consideradas nas anélises e foi possivel obser-
var que a distribuicao Lognormal apresenta um ajuste melhor aos dados de ruido quando
comparada a distribuigao Gaussiana. As analises de eficiéncia dos métodos condizem com
tais observacoes. Foram observadas melhoras de 3,14%, 28,17% e 3,23% para o MLE
Gaussiano, OF2 e COF, nos dados simulados, e 5,39%, 26,59% e 8,34%, nos dados reais,
respectivamente. Também foi possivel notar alta correlacao entre as amostras do ruido,
percebendo-se uma expressiva diminuicao da dependéncia estatistica entre as varidveis
aleatdrias apds a aplicacao da ICA, com reducao, neste parametro, de 13,26% para 7,00%
nos dados simulados e de 18,13% para 4,44% nos dados reais.

Palavras-chave: Estimacao de parametros. Ruido lognormal. Estimadores de maxima

verossimilhanga. Calorimetria de altas energias.



ABSTRACT

RIMES, S. M. Nonlinear inverse filtering for estimation of signals in calorimeters
operating at high event rate. 2021. 86 f. Dissertagdo (Mestrado em Modelagem
Computacional) — Instituto Politécnico, Universidade do Estado do Rio de Janeiro,
Nova Friburgo, 2021.

Currently, several areas deal with parameter estimation problems as a crucial step.
Often, the solution of such problems is challenged by the presence of noise in the observed
data. For cases where the noise is Gaussian, several linear techniques are extensively
used, however, when Gaussianity properties are lost, a proper noise description is requi-
red. In high-energy experiments, the calorimeter systems are responsable for absorbing
and sampling the energy from particled produced by collisions. In the LHC, with the
increase of its luminosity level, the signal pile-up effect can be observed in the readout
channels from the calorimeter systems in the ATLAS experiment. Such effect introdu-
ces a nonlinear component to the noise which was previously modeled by a Guassian
distribution, degrading the efficieny of typical energy estimation methods. Therefore, in
this work, a nonlinear method based on the Maximum Likelihooh Estimatior (MLE) that
uses a Lognormal model for the noise is presented. The performance from the propo-
sed method, called MLE Lognormal, is compared with thre other linear methods: OF2,
which is currently used in the ATLAS main hadronic calorimeter (TileCal), COF and
MLE Gaussian, which assumes a Gaussian noise for the MLE. Additionally, an analysis
on the statistical dependence of the noise random variables is presented, using the ICA
technique as a pre-processing in order to cope with the statistical dependency. Several
channel occupancy conditions and luminosity were considered where it was possible to
observe that the Lognormal distribution presents a better fitting when compared to the
Gaussian approach. The performance achieved by the methods are consistent with such
observations. Improvements of 3.14%, 28.17% and 3.23% were observed for the MLE
Gaussian, OF2 and COF, in the simulated data, and 5.39%, 26.59% and 8.34%, in the
real data, respectively. It was also possible to assess the statistical dependence between
the noise time samples, where the ICA can be a promising alternative to decrease the
mutual information between the noise samples. Reductions from 13.26% to 7.00% in the
simulated data and from 18.13% to 4.44% in the real data were observed in this parameter.

Keywords: Parameter estimation. Lognormal noise. Maximum likelihood estimators.

High-energy calorimetry.
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INTRODUCAO

Atualmente, o processo de estimacao de parametros na area de andlise e processa-
mento de sinais tem se tornado cada vez mais utilizado, em diversos ramos das ciéncias
exatas. Tal processo tem como intuito adquirir informagoes sobre fenomenos fisicos lidos
e amostrados por seus sistemas eletronicos associados. Como exemplo, é possivel citar
sistemas de radares e sonares, assim como aqueles relacionados a reconhecimento de voz
ou fala, além de analise de imagens. Um pouco mais distante, é possivel citar, ainda,
ciéncias como a biomedicina e a sismologia, que também se utilizam desses artificios para
estudos mais precisos.

Apesar de nos projetos de sistemas eletronicos serem, no geral, utilizados, inicial-
mente, sinais analdgicos, existe uma tendéncia de se trabalhar cada vez mais com sinais
digitais. A partir dai, assim como € o caso dos exemplos citados no paragrafo anterior, a
amostragem de problemas fisicos reais é normalmente feita por um conversor analégico-
digital, que permite que o sinal seja fornecido com base em sequéncias discretas no tempo.

Outra area que utiliza sinais eletronicos com o fim de fazer a amostragem de seus
estudos é a fisica de altas energias. Em grande parte, experimentos modernos aplicados
nessa area fazem uso de sistemas de calorimetria como sua base. Aqui, o foco se encontra
na absorcao e amostragem da energia de particulas que sao detectadas pelo calorimetro
em questao, de forma que, a partir desses dados, a energia referente possa ser reconstruida
e a particula identificada.

Com o constante crescimento da capacidade de processamento e armazenamento
de dados em processadores e memorias, aliado a experimentos cada vez mais comple-
xos e que fornecem quantidades sempre maiores de informacoes, torna-se necessario o
desenvolvimento de novas técnicas de analises de dados, de modo a estudar de forma fide-
digna os dados coletados. Essas técnicas, no geral, exigem uma base matematica e uma
aplicacao computacional especificas para cada caso, que deve ser pensado e aprofundado
cuidadosamente.

Em experimentos modernos na area de fisica de altas energias, ou fisica de particulas,
a quantidade de dados vem aumentando em taxas significativas com o passar dos anos.
Este é o caso do acelerador de particulas LHC (do inglés, Large Hadron Collider), am-
biente de estudo desta dissertacao, de onde provém os dados utilizados para analise dos
métodos aqui explorados. O LHC é o maior e mais energético acelerador de particulas do
mundo e é composto por quatro experimentos principais, sendo o maior deles o ATLAS.
Dentro dos anéis supercondutores do LHC, feixes de protons sao acelerados a velocidades
proximas a da luz e colisdes ocorrem em pontos estratégicos, produzindo subprodutos que
sao medidos pelos diversos sistemas altamente calibrados.

Os experimentos de fisica de altas energias, como o LHC, visam aumentar um
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parametro chamado de luminosidade, que esta diretamente relacionado a densidade dos
feixes de particulas: quanto maior a densidade, maior a luminosidade presente no expe-
rimento. O aumento deste parametro, algo que estd previsto para o LHC nos proximos
anos, gera um crescimento expressivo na quantidade de dados produzidos pelas colisoes.
Como consequeéncia disso, surgem problemas nos sistemas de aquisicao de dados e, con-
sequentemente, na estimacao de parametros importantes, os quais sao necessarios para a

correta identificacao de particulas de interesse.

Motivagao

O Calorimetro de Telhas, ou TileCal, é o maior calorimetro hadronico do experi-
mento ATLAS e responséavel por fornecer os dados reais utilizados nesta dissertacao, sendo
os simulados gerados com base em seus parametros. No TileCal, as particulas proveni-
entes das colisoes sao absorvidas por placas de ago e amostradas por telhas cintilantes, e
sua eletronica de leitura fornece, apés todo um processo, um sinal digital de sete amostras
que possui amplitude proporcional a energia da particula correspondente.

O sinal digital surge corrompido por ruido, inicialmente, Gaussiano, proveniente da
eletronica do calorimetro. O aumento da luminosidade, no entanto, introduz ao sinal uma
componente nao-Gaussiana, que pode ser tratada como ruido adicional. Tal componente
aparece devido a sinais de colisoes adjacentes que se apresentam dentro de uma mesma
janela de leitura, o que é chamado de empilhamento de sinais, e se torna responsavel
pela degradacao de métodos lineares tipicamente utilizados, os quais apresentam dificul-
dades para trabalhar de forma eficiente com o ruido nao-linear. Visto que o programa de
atualizagao do LHC prevé um aumento continuo da luminosidade, o fenémeno de empi-
lhamento de sinais tende a aumentar nos canais de leitura do TileCal. Desta forma, novas

abordagens estao sendo testadas a fim de mitigar este problema.

Objetivo

Com o intuito de tentar resolver o problema de estimacao da energia em condigoes
de empilhamento de sinais, que insere ao ruido caracteristicas nao-Gaussianas, esta dis-
sertagao apresenta um método baseado em um estimador de maxima verossimilhanca (ou
MLE, do inglés, Mazimum Likelihood Estimation), utilizando uma distribuigao Lognor-
mal para modelar o ruido. Visto que o empilhamento de sinais corresponde a soma de
sinais da colisao atual e de colisoes adjacentes, e que a deposicao de energia se assemelha a
distribuicao exponencial, a escolha da distribuicao Lognormal se dé pela sua aproximacao

da distribuicao Gama, a qual idealmente representa a soma de distribuigoes exponenciais,
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porém nao possui distribuicao multivariada bem definida. Além disso, os parametros da
distribuicao Lognormal podem ser facilmente estimados através de um conjunto de dados.
Na abordagem proposta, o parametro que se deseja estimar deve ser tal que a PDF (do
inglés, Probability Density Function) escolhida para modelagem seja maximizada. Aqui,

este parametro é a amplitude do sinal digitalizado adquirido.

Organizacao do Texto

O Capitulo 1 apresenta o ambiente de trabalho desta dissertacao. Inicialmente,
é feita uma exposicao geral sobre o CERN, seguida de uma explicacao sobre o LHC,
tanto em termos fisicos quanto em caracteristicas de funcionamento. Posteriormente, o
ATLAS ¢ detalhado e é mostrado como funciona seu sistema de filtragem online. A secao
seguinte é responsavel pela parte de calorimetria de altas energias, expondo brevemente os
calorimetros eletromagnético e hadronico do ATLAS. Por tltimo, o TileCal é apresentado
de forma mais completa.

No Capitulo 2, sao desenvolvidos métodos lineares que ja sao bem postos em pro-
blemas de estimacgao de parametros. O primeiro a ser apresentado é o Filtro Otimo, que
é atualmente utilizado no ATLAS, e, imediatamente apds, o COF. Na secao seguinte, é
mostrado como funcionam os estimadores baseados no MLE, e entao o MLE Gaussiano é
abordado.

O Capitulo 3 apresenta o método nao-linear proposto para tentar resolver o pro-
blema de empilhamento de sinais, o MLE com uso da distribui¢ao Lognormal. Além disso,
um pré-processamento para este método também é abordado, tratando dos conceitos de
dependeéncia e independéncia estatistica.

No Capitulo 4 sao apresentados os resultados obtidos apés a modelagem do ruido
e a analise de eficiéncia dos métodos. Primeiramente, os parametros utilizados para tais
avaliacoes sao expostos. Em seguida, os resultados sao mostrados para os dados simulados
e reais, nesta ordem. Para ambos, sao feitos, também, estudos da dependéncia estatistica
entre as amostras.

Por fim, em seguida, é apresentada uma discussao com as conclusoes e trabalhos

futuros que possam ser desenvolvidos a partir desta dissertacao.
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1 AMBIENTE DE FiSICA EXPERIMENTAL DE ALTAS ENERGIAS

Neste capitulo, é apresentado o ambiente de trabalho utilizado como base para a
andlise de eficiéncia dos métodos estudados. Na Secao 1.1, é feita uma breve exposi¢ao
do CERN, o maior laboratorio de fisica de altas energias do mundo, enquanto a Secao 1.2
explica como funcionam os experimentos no LHC, apresentando de forma sucinta os prin-
cipais detectores que o compoem. Ja a Secao 1.3 apresenta o experimento ATLAS, seguida
pela Secao 1.4, que detalha o sistema de calorimetria desse detector. O TileCal, maior ca-
lorimetro hadronico do ATLAS e responsavel por fornecer os dados usados para explorar

e comparar os métodos propostos nesta dissertagao, é desenvolvido na Secao 1.5.

1.1 O CERN

O CERN (CERN, 2020a) (do francés, Organisation Européenne pour la Recherche
Nucléaire) é um centro de pesquisas na area de fisica nuclear e de particulas, que faz uso
de equipamentos cientificos da mais alta complexidade para estudar a fundo particulas
fundamentais que compoem a estrutura da matéria, dando forma a tudo o que é conhecido
atualmente. O inicio de sua construcao se deu no ano de 1955, na cidade de Genebra,
localizada na fronteira entre a Franca e a Suica, apds quatro anos da primeira resolucao
que estabelecia sobre a criacao de um centro de pesquisas nucleares na Europa.

Sao 23 os estados membros que administram o CERN, ou seja, paises que cooperam
financeiramente com os programas de pesquisa e possuem, cada um, dois representantes
no conselho do CERN, podendo votar e interferir em decisoes importantes da Organizacao.
O CERN recebe também financiamento de diversos outros paises e institui¢coes, membros
ou nao-membros. Além disso, alguns paises e organizacoes estao na categoria de observa-
dores, enquanto outros possuem acordos de cooperacao ou tém contato cientifico ativo. A
Figura 1 mostra uma imagem recente da vista aérea do CERN e sua estrutura de prédios,
ja que os experimentos sao construidos abaixo da superficie terrestre.

Os experimentos do CERN tém como objetivo principal o estudo de particulas
elementares da fisica, descritas como aquelas que nao sao formadas por quaisquer outras
particulas. Pode-se destacar a descoberta dos Bésons W e Z (ARNISON et al., 1983;
BANNER et al., 1983) e mais recentemente o béson de Higgs (THE ATLAS COLLABO-
RATION, 2016). No entanto, sua importancia no desenvolvimento de novas tecnologias
também é notdvel, como, por exemplo, o World Wide Web (CERN, 2020b), criado inicial-
mente para facilitar a comunicacao e o compartilhamento de informacoes entre cientistas,
mas que acabou se espalhando por todo o mundo.

As descobertas feitas por pesquisadores do CERN, juntamente com as tecnologias
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Figura 1 - Vista aérea do CERN.

Fonte: CERN (2012).

desenvolvidas e difundidas, vem auxiliando hd décadas na evolucao de varios campos da
ciencia e da engenharia. Atualmente, o maior experimento em operacao no CERN ¢é o
LHC (do inglés, Large Hadron Collider), que faz parte do ambiente de trabalho deste
estudo e sera detalhado na Secao 1.2. No entanto, o centro de pesquisa também inclui

outros experimentos e campos de pesquisa, como pode ser observado na Figura 2.

1.2 Large Hadron Collider (LHC)

O LHC (EVANS; BRYANT, 2008), ou, traduzindo para o portugués, Grande Coli-
sor de Hadrons, é uma maquina construida no CERN e conhecida por ser o maior e mais
energético acelerador de particulas do mundo, sendo responsavel por experimentos que
levaram a importantes descobertas na drea da fisica de altas energias (CERN, 2020a).

Composto por dois anéis supercondutores de cerca de 27 quilometros de circun-
feréncia cada, o LHC é o principal experimento do CERN e fica localizado em um tunel
construido a aproximadamente 100 metros abaixo do nivel do solo. Dentro desses anéis,
feixes de protons sao acelerados a velocidades préoximas a da luz, em diregoes opostas,
e colisoes entre eles ocorrem a uma taxa maxima de 40 MHz, em intervalos de 25 na-
nossegundos, em locais estratégicos, onde detectores sao instalados, de forma a coletar
os dados de particulas provenientes de tais colisoes. O LHC vem realizando experimen-
tos com éxito desde 2010, colidindo grupos de até 10! prétons, com energia de centro de

2571 além de fons pesados, com

massa de 14 TeV e luminosidades programadas de 10**cm ™
uma energia de 2,8 TeV por nticleo de chumbo e luminosidade de até 102"em~2s~1. Ha4,
ainda, um aumento da luminosidade previsto para os experimentos que serao realizados

nos préximos anos (ROCCA; RIGGI, 2014; BRUNING; ROSSI, 2019).
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Figura 2 - Complexo do acelerador do CERN.
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A luminosidade (HERR; MURATORI, 2003) tem relacao direta com a razao entre
o numero de interagoes de protons por segundo e a segao transversal do feixe, como pode
ser visto da Equagao (1), onde N é o nimero de prétons em cada feixe, t é o tempo entre
as colisoes e S é a sec@o transversal do feixe (RUGGIERO, 2004).

N2

L x ol (1)

Aqui, considera-se que uma particula de um feixe pode colidir com qualquer outra
particula de outro feixe que esteja sendo acelerado ao mesmo tempo na dire¢ao oposta.
Sendo assim, contanto que os outros parametros que fazem parte da definicao da lumi-
nosidade nao sejam alterados, quanto maior a densidade do feixe, ou seja, quanto mais
prétons estiverem contidos nele, mais interagdes ocorrerao em uma colisao. Atualmente,
o LHC opera com um nimero médio de interacoes pp por colisao de aproximadamente 60,
e a previsao ¢ de que se atinja valores proximos a 200 nos préximos periodos de opera¢ao
apos as fases de atualizagoes dos experimentos serem completadas (HUFFMAN, 2014).

Quatro experimentos principais compoem o LHC: o ATLAS (do inglés, A Toroidal
LHC ApparatuS) (THE ATLAS COLLABORATION, 2008), o CMS (do inglés, Compact
Muon Solenoid) (THE CMS COLLABORATION, 2008), o ALICE (do inglés, A Large
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Ion Collider Experiment) (THE ALICE COLLABORATION, 2008) e o LHCb (do inglés,
Large Hadron Collider-beauty) (THE LHCb COLLABORATION, 2008). Os dois primei-
ros sao detectores de proposito geral, ou seja, trabalham fazendo investigacoes diversas
durante as operagoes, cobrindo um vasto programa de fisica. Ja os dois subsequentes
funcionam com objetivos especificos, sendo o ALICE projetado para a deteccao de ions
pesados, com foco em QCD (do inglés, Quantum Chromodynamics), que é o setor de
interagao forte do Modelo Padrao (HOLLIK, 2010), enquanto o LHCb tem como meta
principal estudar a nova fisica em violagdes de CP (do inglés, Charge+Parity) (KHRI-
PLOVICH; LAMOREAUX, 1997), além de decaimentos raros de hadrons do tipo beauty
e charm. O maior desses quatro experimentos é o ATLAS e sera detalhado mais a frente
como o ambiente de trabalho deste estudo. Na Figura 3 podem ser vistos o LHC e seus

quatro experimentos principais, com seus respectivos posicionamentos.

Figura 3 - Anéis do LHC e seus experimentos principais.
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Fonte: CERN (1998).
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1.3 A Toroidal LHC ApparatuS (ATLAS)

O ATLAS é o maior experimento do LHC e consiste em um grande detector de
cerca de 25 metros de altura e 44 metros de comprimento, pesando aproximadamente

7.000 toneladas, como pode ser visto na Figura 4.

Figura 4 - Vista cortada lateral do detector ATLAS.
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Fonte: THE ATLAS COLLABORATION (2008).

Em experimentos com feixes, no geral, o sistema de coordenadas utilizado nao é
polar, pois é mais adequado escolher um sistema que acompanhe a direcao dos feixes
das particulas que possam advir das colisoes. Dessa forma, o sistema de coordenadas do
ATLAS ¢ apropriado ao formato cilindrico de seus detectores, sendo definido de forma
que o ponto de origem é fixado no ponto de interacao. Ao longo da direcao do feixe esta
a coordenada z e o plano x — y é transversal ao feixe, sendo o eixo z positivo apontando
da origem para o centro dos anéis do LHC e o eixo y positivo indo da origem para cima.
O detector é dividido em dois lados, A e C, sendo o primeiro aquele que se encontra na
parte positiva do eixo z e o segundo na parte negativa. Os angulos ¢ e 0 sao medidos
em volta do eixo do feixe, z, variando no plano z — y (em azimute), e com relagdo ao
eixo z, respectivamente. Existe ainda mais uma varidvel, definida como 7 e dada pela
Equacao (2), que é a chamada pseudo-rapidez. A Equagao (3) apresenta uma relacao de

¢ com x e y.

SO
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¢ = tan~! (g) (3)

A Figura 5 ilustra o esquema de coordenadas do ATLAS, onde r e p sao vetores

de exemplificacao e os eixos se encontram rotacionados.

Figura 5 - Esquema do sistema de
coordenadas do ATLAS.

X

Fonte: Rigolin e Rieznik (2005).

Na Figura 6, pode ser visto, através de um esboco do detector, como as coordenadas

n e ¢ ficam localizadas ao longo do ATLAS.

Figura 6 - Coordenadas 7 e ¢ ao longo do detector ATLAS.

——= Detector sketch
/

Fonte: Anjos (2006).

Com relacao a sua estruturagao, o ATLAS é composto por seis componentes (sis-
temas) principais. O Detector Central (Inner Detector) (ROS, 2003) é um cilindro de
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7 metros de comprimento e 1,15 metros de raio que recebe o produto das colisoes antes
de qualquer outro elemento, e é envolto por um Solenoide (Solenoidal Magnets) que o
fornece um campo magnético de 2 Teslas. Outras duas componentes do ATLAS sao os
seus calorimetros Eletromagnético e Hadronico (Electromagnetic e Hadronic Calorime-
ter) (THE ATLAS COLLABORATION, 1997), dispositivos que desempenham um papel
importante, pois sua resolugao é melhorada com o aumento da energia e, consequente-
mente, a capacidade de detectar e amostrar os dados advindos das colisoes também. Como
o LHC trabalha com experimentos de altas energias, os calorimetros se fazem cruciais.
Ja o Espectrometro de Muons (Muon Spectrometer) (PALESTINI, 2003) é o detector
responsavel por identificar o momento de muons, particulas que nao sao percebidas pe-
los detectores citados anteriormente, enquanto que o Tordide (Toroid Magnets) (ATLAS,
2020b) faz parte do sistema magnético do ATLAS, que ajuda a conter os rastros das

particulas resultantes dos experimentos.

1.3.1 Sistema de filtragem de eventos online do ATLAS

O termo online significa que os dados referentes as colisoes sao coletados e filtrados
de forma concomitante aos experimentos que os geraram. Para a Run-2, o sistema de
aquisicao de dados online do ATLAS ¢ dividido em duas etapas (NAKAHAMA, 2015):
L1 (do inglés, Level 1) e HLT (do inglés, High-Level Trigger), que tém como objetivo
o refinamento da imensa quantidade de dados que é recebida inicialmente. A Figura 7
mostra um diagrama de blocos que ilustra o sistema de filtragem e as divisoes de niveis.

O L1 é um nivel de hardware e é o primeiro do sistema de selecao de eventos
do ATLAS. Este nivel é composto pelo sistema de trigger dos calorimetros, chamado de
L1Calo, do espectrometro de muons, o L1Muon, pelos moédulos de trigger topoldgicos,
o L1Topo, e pelos Processadores de Trigger Central, o CTP (do inglés, Central Trigger
Processor). Nesta etapa, é realizada uma triagem inicial dos dados, reduzindo a taxa das
colisoes, que antes era de 40 MHz, para 100 kHz.

No Lewvel 1, a eletronica utiliza dados dos calorimetros e do espectrometro de mions
para encontrar regioes de interesse (Rol, do inglés, Region of Interest) e é neste momento
que é feita a maior parte da filtragem dos eventos no ATLAS.

O HLT é um nivel de software onde algoritmos de alto desempenho acessam as
informacoes contidas nos Rols e fazem um refinamento mais detalhado dos dados obtidos.
Nesta etapa, algoritmos offline também podem ser utilizados. Na Run-1, existiam o LVL2
(do inglés, LeVeL 2) e o EF (do inglés, Event Filter), que foram combinados, na Run-2,
no HLT por questoes de simplificagao e melhor desempenho. Ao final deste processo, a
taxa de eventos diminui de 100 kHz para 1 kHz, sendo esta a quantidade de eventos que

¢ armazenada de forma permanente.
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Figura 7 - Diagrama de blocos mostrando o sistema de aquisicao de
dados do ATLAS.
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1.4 Calorimetria de Altas Energias

O estudo cada vez mais aprofundado da trajetoria de particulas carregadas permite
um continuo aprendizado sobre suas naturezas e a forma como se comportam. Neste
sentido, os calorimetros possuem um papel fundamental, ja que sao detectores capazes de
complementar ou até mesmo substituir informagoes obtidas por outros detectores menos
precisos (WIGMANS, 2000).

Em termos conceituais, o calorimetro é um instrumento que tem a capacidade de
interceptar particulas primdrias e que possui uma espessura que possibilita a interacao
de “chuvas” dessas particulas, com diminui¢ao continua de energia. O termo shower, em
ingles, é utilizado neste contexto, pois, apds uma colisao, as particulas se espalham de
forma analoga a agua saindo de um chuveiro, ou seja, tem-se uma cascata de particulas
interagindo com o calorimetro neste momento. A medida que as particulas passam através
das secoes do calorimetro, sofrem perdas em sua energia, e essas perdas podem ser medidas
pelo equipamento. Os calorimetros, no geral, sao compostos por um material absorvedor
e outro ativo, os quais possuem as funcoes de absorver a particula e amostrar parcial-
mente sua energia, respectivamente (ATLAS, 2020a). A Figura 8 mostra o sistema de
calorimetria do ATLAS e seus componentes.

Usualmente, os calorimetros sao conhecidos por serem altamente segmentados. A

obtencao das informagoes sobre a direcao e a energia das particulas provindas das colisoes
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Figura 8 - Sistema de calorimetria do detector ATLAS.
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sao dependentes de suas segmentacoes transversais, porém divisoes longitudinais também
podem ser projetadas, com o intuito de analisar a forma do chuveiro produzido pela
particula detectada.

E interessante pontuar algumas caracteristicas dos calorimetros que fazem com que

sejam largamente utilizados na drea da fisica de particulas (FABJAN, 1985):

Sensibilidade de leitura: calorimetros sao sensiveis tanto a particulas carregadas quan-

to a particulas neutras;

Eficiéncia de medigao: o decaimento energético durante o decorrer da chuva de par-
ticulas é um processo estatistico, sendo o ntimero médio de particulas secundarias

proporcional a energia da particula primaria;

Tamanhos reduzidos: a profundidade dos calorimetros cresce em escala logaritmica
com relacao a deposicao de energia das particulas, possibilitando a construcao de
detectores menores, se comparados a espectrometros magnéticos, para uma dada

resolucao;

Medidas de posicao e angulo: devido ao fato de os calorimetros serem altamente seg-
mentados, informacoes sobre a cascata de particulas podem ser extraidas com efici-

éncia, permitindo medicoes precisas sobre posicao e angulo das particulas incidentes;

Identificagao: calorimetros respondem de forma diferente a elétrons, mtions e hadrons,

o que pode ajudar na identificacao das particulas;



25

Velocidade de resposta: a rapida taxa de resposta dos calorimetros permite que ex-
perimentos sejam feitos utilizando-se grandes quantidades de particulas, além da

possibilidade de realizacao de sele¢ao de eventos online.

O experimento ATLAS possui dois tipos de calorimetros: Eletromagnético e Ha-
dronico. Isso se deve ao fato de que diferentes tipos de particulas interagem de formas
diferentes com os materiais e, por isso, sistemas especificos precisam ser implementados
para estudé-las. A Figura 9 apresenta um esquema de como a energia se deposita ao longo

das camadas dos calorimetros, através da ilustracao de um corte transversal do detector
ATLAS completo.

Figura 9 - Diagrama de deposicao de energia no detector ATLAS.
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1.4.1 Calorimetro Eletromagnético

O Calorimetro Eletromagnético do ATLAS é também chamado de Calorimetro
de Argonio Liquido (THE ATLAS COLLABORATION, 1996; ZHANG, 2011), fazendo
alusao a técnica aplicada em seu funcionamento, que utiliza eletrodos de chumbo, em
formato de acordeoes, como material absorvedor, imersos em argonio liquido, que desem-
penha o papel de material ativo. Esse calorimetro tem angulo azimutal, ¢, completo e

inclui uma faixa de pseudo-rapidez total de |n| < 3,2, sendo o barril eletromagnético
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(EMB) (do inglés, electromagnetic barrel), com 0 < |n| < 1,475, e duas tampas (EMEC)
(do inglés, end cap), com a chamada exterior cobrindo uma faixa de 1,375 < |n| < 2,5
e a interior alcangando 2,5 < |n| < 3,2. Todas essas componentes, que juntas formam o
Calorimetro Eletromagnético de Argonio Liquido, podem ser vistas na Figura 8, enquanto
que a Figura 10 mostra sua divisao em camadas e sua granularidade, que é constante em

¢ e possui variacao em 7).

Figura 10 - Esboco das camadas e granularidade do
Calorimetro Eletromagnético do ATLAS.
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Fonte: Zhang (2011).

O Calorimetro Eletromagnético proporciona medigoes precisas sobre particulas ele-
tromagnéticas, ou seja, fotons e elétrons (ver Figura 9). Isso se da através de um pré-
amostrador localizado em |n| < 1,8 e de uma camada de acordedes altamente regular
até |n| = 2,5. As particulas provenientes das colisoes interagem com o chumbo, que é o
material absorvedor, e com o argonio liquido, produzindo particulas secundarias. Estas,
por sua vez, geram cargas ionizadas, as quais criam um sinal elétrico nos eletrodos que
estao imersos no argonio liquido. Esses sinais sao entao coletados pelas células, amplifi-
cados e amostrados pelo sistema do calorimetro. Ao todo, o calorimetro eletromagnético

do ATLAS possui aproximadamente 200.000 canais de leitura.
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1.4.2 Calorimetro Hadronico

Os calorimetros hadronicos do ATLAS (THE ATLAS COLLABORATION, 1997)
possuem dois principios de funcionamento diferentes, sendo projetados com base nos tipos
de experimentos e nas particulas que se deseja detectar. Esses calorimetros tém como
objetivo a deteccao de hadrons, que sao particulas compostas por quarks, nas quais pode-
se incluir os prétons, néutrons e pions (ver Figura 9).

Na faixa de |n| < 1,6 fica localizado o Calorimetro de Telhas, também chamado
de TileCal, que utiliza placas de aco como material absorvedor e telhas cintilantes como
material ativo. Esse calorimetro é composto por um barril central e um barril estendido,
localizado nas extremidades do primeiro. Além disso, ha também um Calorimetro de
Telhas Intermediario (ITC, do inglés Intermediate Tile Calorimeter), que instrumenta
parcialmente a divisao entre os barris e utiliza a mesma técnica de funcionamento.

Ja o Calorimetro de Argonio Liquido tem como material absorvedor eletrodos de
chumbo e como material ativo o argonio liquido, e é composto pelo calorimetro hadronico
de tampas (no inglés, end-cap hadronic calorimeter) e pelo calorimetro direto de alta
densidade (no inglés, high-density forward calorimeter). KEssas duas partes cobrem as
faixas de || < 3,2 e 3,2 < |n| < 4,9, respectivamente, sendo comportados no mesmo
criostato que as tampas (end-caps) do calorimetro eletromagnético.

O ambiente de trabalho desta dissertacao é dado especificamente pelo TileCal, que

sera, portanto, descrito na proxima secao.

1.5 Calorimetro de Telhas (TileCal)

O maior calorimetro hadronico do experimento ATLAS é o TileCal (do inglés, Tile
Calorimeter) (AAD et al., 2010; FRANCAVILLA, 2012). Utilizando placas de a¢o como
material absorvedor e telhas cintilantes como material ativo, o TileCal é um calorimetro
de amostragem hadronica que desempenha papel crucial na reconstrugao de energia de
particulas no LHC, tendo como foco principal a identificacao de hadrons, jets e taus,
além da medicdo de energia transversal que nao pode ser detectada (no inglés, missing
transverse energy), Emss.

O TileCal engloba uma regiao onde a pseudo-rapidez é |n| < 1,7, dividindo-se em
trés partigoes: um barril central (LB, do inglés, Long Barrel) e dois barris externos (EB,
do inglés, Extended Barrels). O barril central cobre a regiao central, onde || < 1,0, e é
dividido, perpendicularmente a direcao dos feixes, em duas partes independentes, que sao
chamadas LBA e LBC. Ja os barris externos sao chamados EBA e EBC e cobrem uma
faixa onde 0,8 < |n| < 1,7 (ver Figura 8).

Todas as quatro partes do TileCal sao segmentadas em 64 médulos, com relagao
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ao angulo azimutal, ¢, produzindo uma granularidade de cerca de A¢ = 0,1 radianos.
Na direcao radial, cada um dos moédulos possui trés camadas separadas, tendo as duas
primeiras uma granularidade de Anp = 0,1 e a terceira, Anp = 0,2. A Figura 11 ilustra
a segmentacao de um moédulo do barril central e um do barril estendido, onde a parte
inferior da figura corresponde ao raio interno do cilindro e a variacao é mostrada em 7 e

também com relagao a profundidade.

Figura 11 - Segmentagao de um médulo do barril central (esquerda) e
do barril estendido (direita), do TileCal.
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Fonte: Aad et al. (2010).

Para a coleta e arquivamento dos dados, duas fibras 6ticas sao conectadas a cada
célula do calorimetro, em lados diferentes com relacao a ¢, de forma a gerar uma re-
dundancia na leitura dos canais de saida e diminuir a perda de informacao. As particulas
provenientes das colisoes sao absorvidas pelas placas de ago e suas energias sao parci-
almente amostradas em forma de luz pelas telhas cintilantes. As fibras, entdo, coletam
essa informacgao gerada e a carregam para diferentes tubos fotomultiplicadores (PMTs,
do inglés, photomultipliers), os quais recebem sinais de multiplas telhas agrupadas em
células de tamanho variado. No total, o TileCal possui aproximadamente 10.000 canais,
que produzem o sinal de resposta a cada colisao.

As células sao alocadas em trés camadas longitudinais, A, BC e D, e mais uma
adicional, E, que é ligada aos mddulos do barril estendido e possui apenas uma PMT
conectada a cada célula. As dimensoes das células das trés primeiras camadas sao definidas
de forma a otimizar e se obter uma estrutura com granularidade An x A¢ = 0,1 x 0,1
para as camadas A e BC, e An x A¢p = 0,2 x 0,1 para a camada D. Ao todo, o TileCal
possui 5.182 células e 9.852 canais de leitura. A Figura 12 mostra um esquema do sistema
de coleta de dados do TileCal para um de seus médulos.

Ao sair das PMTs, ja na eletronica de leitura do calorimetro, os sinais sao confor-
mados. Em seguida, apds serem gravados, os sinais sao classificados como de alto ganho

(HG, do inglés, high gain) ou baixo ganho (LG, do inglés, low gain). A partir dai, sdo
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Figura 12 - Sistema de instrumentacao para

um moédulo do TileCal.
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Fonte: Aad et al. (2010).

entao amostrados a 40 MHz, que é a frequéncia utilizada no LHC, e o tempo de digita-
lizacao ¢é ajustado de forma que a amostra central fique o mais préximo possivel do pico
do sinal e que todo o pulso seja coberto. Para cada colisao, a eletronica de leitura produz
um sinal de aproximadamente 150 ns e, portanto, sete amostras digitais sao suficientes
para representar o pulso analdgico adquirido.

Os sinais de entrada de varias células dentro de uma granularidade de An x A¢ =
0,1 x 0,1 sao manipulados de forma a compor uma soma analdgica. O resultado dessa
soma ¢ chamado Torre de Trigger e é enviado, através de cabos longos, até o Level-1
(LVL1), que é o primeiro nivel de selegao de eventos do ATLAS, passando em seguida
pelos outros niveis de selecao.

O pulso digital contém sete amostras, nimero definido com base nos requisitos
de largura de banda, as quais sao enviadas através de fibras Oticas para a eletronica da
parte interna do sistema (no inglés, back-end electronics), para os chamados RODs (do
inglés, Read Out Drivers), que fica em um local fora da drea do experimento, em uma
central de controle. Nesta etapa, a energia da particula detectada por uma determinada
célula, de eventos que tenham sido aceitos pelo LVL1, pode ser estimada. Essa energia é
proporcional & amplitude do sinal. A Figura 13 ilustra o pulso de referéncia do TileCal,
onde o pedestal é dado como a linha de base do sinal, a fase é a distancia entre a quarta

amostra e o pico do sinal e a amplitude ¢é a altura do sinal a partir do pedestal, ou seja,
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da linha de base.

Figura 13 - Pulso do TileCal mostrando os parametros do pulso
gerado pela eletronica do TileCal: pedestal, fase e

amplitude.
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Fonte: Peralva (2013).

Para que a reconstrucao do sinal original, obtido a partir de uma dada colisao e
que descreve a energia da particula referente, seja possivel, é necessario que a estimagao
da amplitude, fase e pedestal seja feita de forma eficiente a partir das 7 amostras digitais
recebidas por cada canal de leitura. Os algoritmos tipicamente utilizados para tal sao
apresentados no Capitulo 2.

Em condigoes de baixa luminosidade, e devido a alta segmentacao do calorimetro,
o efeito de empilhamento de sinais é pouco provavel no TileCal, e a inica fonte de ruido é
proveniente da eletronica. Esta componente de ruido é tipicamente caracterizada por uma
distribuicao de probabilidade Gaussiana, e métodos baseados na minimizacao da variancia
operam proximos a seus pontos étimos. Entretanto, em condicoes de alta luminosidade,
o fenomeno de empilhamento de sinais pode ser observado em alguns canais do sistema
de calorimetria do ATLAS, ou seja, deformando o sinal recebido e degradando a eficiencia
da estimacao da energia, conforme mostrado na Figura 14, que ilustra o problema no
TileCal (BARBOSA et al., 2017).

Nota-se, da Figura 14, que o empilhamento ocorre quando um ou mais sinais
de colisoes adjacentes entram na janela de leitura do sinal de interesse que esta sendo
amostrado naquele momento. Isso se torna possivel porque as colisdes no LHC acontecem
a cada 25 ns e a janela de leitura do TileCal possui um total de 150 ns. Este é o chamado
out-of-time pile-up, ou, na traducao direta, empilhamento fora do tempo. H4&, ainda, o

in-time pile-up, ou, na traducao direta, empilhamento no tempo, que ocorre quando dois
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Figura 14 - Efeito do empilhamento de sinais na eletronica do
TileCal. O pulso de interesse esta centrado na janela
de leitura, mas antes que fosse totalmente gerado,
um segundo sinal é adquirido no instante +50 ns,

resultando no sinal deformado.
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Fonte: Seixas (2015).

sinais sao gerados em uma mesma colisao e observados em um mesmo canal de leitura.
O nivel de empilhamento de um canal de leitura estd associado a sua posicao espacial
no detector: quanto mais proximo do feixe, maior a probabilidade de se observar sinais
empilhados.

Essa componente de empilhamento pode ser tratada como ruido adicional, o que
modifica o ruido presente nos sinais, que era proveniente apenas da eletronica de leitura

do calorimetro e possuia caracteristicas Gaussianas.

1.5.1 Sistema de Calibracao do TileCal

O TileCal possui um sistema de calibracao altamente eficiente, possibilitando maior
estabilidade e confianca dos dados coletados (MARJANOVIC, 2019). O sinal gerado
apos as colisoes precisa ser bem calibrado e minuciosamente monitorado e, para isso, sao
utilizados subsistemas, os quais compoem o sistema de calibracao total, sendo os principais
o Sistema de Cesium, de Laser, de Injecao de Carga e de Tempo.

O Sistema de Cesium (do inglés, Cesium Calibration) é responsavel pela calibracao
dos componentes épticos do TileCal (telhas cintilantes, fibras dpticas e eletronicos) e das

PMTs, verificando a qualidade de todo o sistema de leitura. Esse procedimento ¢ realizado
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através da utilizagao de uma fonte v radioativa, que passa por todo o calorimetro emitindo
raios 7y de energia bem definida. Além disso, esse sistema também é encarregado de fazer
a equalizacao da resposta de todos os canais de leitura, além de monitorar, no tempo, a
escala eletromagnética da célula.

Ja o Sistema de Laser (do inglés, Laser Calibration), por sua vez, tem a fungao de
mensurar o desvio observado na resposta das PMTs, tendo como base a tltima medicao
feita pelo sistema de cesium. A variacao de ganho média de todos os canais é feita célula
por célula, a partir de uma quantidade controlada de luz que é enviada as PMTs através
das fibras 6pticas. As medidas feitas nessa etapa sao responsaveis pela calibracao de fase
do sinal obtido.

O Sistema de Injecao de Carga (ou CIS, do inglés, Charge Injection System) realiza
a medi¢ao do fator de conversao de ADC para pC, além de corrigir nao-linearidades.
Esse processo é feito introduzindo-se um sinal de carga conhecida e medindo a resposta
eletronica correspondente. Toda a faixa de valores em ADC estd compreendida nesta
etapa, ou seja, de 0 a 800 pC.

A precisao do tempo de medida também é crucial para obter-se descricoes fidedig-
nas dos eventos. Sendo assim, o Sistema de Tempo (do inglés, Time calibration), mais
um subsistema que compoe o sistema de calibracao do TileCal, define a fase do sinal de
forma que a particula que esteja chegando, a partir de uma colisao, produza um sinal com
tempo igual a zero. Essa fase da calibracao é monitorada durante a aquisicao de dados
usando o sistema de laser.

A Figura 15 apresenta uma ilustragao de fluxo do sistema de calibracao do TileCal.
A juncao desses diferentes subsistemas de calibragao fornece, ao final, um pulso altamente
preciso, tendo sua amplitude correspondente a energia da particula que o gerou. A precisao
do sinal recebido é essencial para a recuperacao da energia e, consequentemente, para a

identificagao da natureza da particula.

Figura 15 - Diagrama de fluxo do sistema de calibracao do

TileCal.
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Fonte: Marjanovi¢ (2019).
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2 ALGORITMOS PARA ESTIMACAO DA ENERGIA

Neste capitulo, serao apresentados trés dos métodos utilizados nas simulagoes com-
putacionais desta dissertagao. Nas Secoes 2.1, 2.2 e 2.3.1 sao detalhados métodos lineares
ja difundidos, sendo o primeiro atualmente utilizado no LHC. Ja o Capitulo 3 aborda
um método nao-linear, tendo como base uma distribuicao Lognormal, que é a alternativa
proposta neste estudo para lidar com o problema de empilhamento de sinais no LHC.
Este método, no entanto, pode ser aplicado em calorimetros no geral, sendo o TileCal

utilizado apenas como base para as andlises de eficiéncia.

2.1 Filtro Otimo

Em um aspecto geral, filtros sao utilizados como forma de eliminar impurezas,
separar itens de interesse daqueles que nao sao necessarios e acabam contaminando os de-
sejados. No contexto de processamento de sinais em calorimetria, o raciocinio é o mesmo.
Filtro Otimo (OF, do inglés, Optimal Filter) (CLELAND; STERN, 1994) é um algoritmo
baseado na minimizacao da variancia que visa determinar os parametros de interesse
através de uma combinacao linear de amostras do sinal, diminuindo os efeitos de ruido.
Para a aplicagdo deste método, é necessério o conhecimento da forma do pulso (CLE-
MENT; KLIMEK, 2011), informacao esta que é bem estabelecida para o TileCal (ver
Figura 13). Nesta abordagem, o sinal completo é tratado como sinal de interesse acres-
cido de um ruido Gaussiano, e, a partir deste conjunto, o sinal de interesse ¢é filtrado e
sua amplitude pode ser determinada.

Atualmente, no TileCal, é utilizada uma versao de Filtro Otimo chamada OF2 (FUL-
LANA et al., 2006). Esse algoritmo foi inicialmente desenvolvido para calorimetros de
ionizacao liquida (CLELAND; STERN, 1994), sendo, em seguida, adaptado para aplicagao
no TileCal.

Com o OF2, na fase de reconstrucao de energia nos RODs, as amostras do sinal

recebido podem ser descritas pela Equacgao (4).
ri = ped + As(ty + 1) + ng, (4)

onde 7y representa a amostra k = 0,1,..., N — 1, sendo N o nimero total de amostras;
o parametro ped é a variavel correspondente ao pedestal do sinal, uma constante que é
adicionada ao sinal analdogico antes da digitalizacao; A é a amplitude verdadeira; s é o
valor do pulso de referéncia do sinal, normalizado e sem ruido, tomado no tempo t;; 7 é

definido como a fase do sinal e n; é a componente de ruido presente.
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Desenvolvendo o vetor do pulso de referéncia, s, em uma série de Taylor de primeira
ordem, obtém-se o formato final utilizado para descrever o sinal recebido, que é mostrado

na Equagao (5).
rr = ped + Asp + ATS + ny, (5)

onde § é a derivada de s, ou sua aproximacao linear. QQuanto maior a precisao na recons-
trucao da energia, mais préxima de zero estara a fase 7 do sinal.

A amplitude pode, entao, ser estimada através do somatorio apresentado na Equa-
cao (6).

Aor =) wirs, (6)

na qual wy é o coeficiente do filtro no instante k.

Assim, substituindo a Equagao (5) na Equacao (6), tem-se como resultado:

s
Q
=
I
T

(wrped + Awgsg + AwgTsy, + wing) . (7)
0

e
I

No entanto, a média do ruido sera nula e, para que a amplitude calculada seja
igual a amplitude verdadeira, ou seja, Ao r = A, e o0 estimador seja independente da fase

e do pedestal, as restrigoes apresentadas na Equacao (8) sao aplicadas.

N-1

WgSk = 1;
k=0
N-1

wg S, = 0;
k=0
N-1
k=0

A variancia do estimador é definida como:
N-1N-1

Var(A) = wyw; Cl;, (9)
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onde C é a matriz de covariancia do ruido, dada pela Equacao (10).

E(’fLH) E(ﬁ12) E<ﬁ1N)
C— E(éQl) E(ﬁ22> E@?N) 7 (10)
E(in1) E(iina) -+ E(iny)

sendo ng; = [k, — E(ng)|[n; — E(n;)], ng o ruido no instante & e N o ntmero total de
amostras.

Os coeficientes do filtro sao calculados através do uso de multiplicadores de La-
grange, minimizando a variancia dada pela Equagao (9) e satisfazendo as restrigoes da
Equacao (8). A Equagao (11) mostra como os multiplicadores, representados por A, k e

€, se relacionam aos pesos que serao determinados.

N—1N-1 N-1 N-1 N-l
Ia= Z Z wrw;Clj — A (Z wksk) — kR (Z wkék) € <Z w’“) ' (11)
k=0 j=0 k=0 k=0 k=0

Para o processo de minimizagao, a Equacao (11) é derivada com relagao aos coefi-

cientes e igualada a zero. O resultado deste procedimento é apresentado na Equacao (12).

oI N-1
A )
8_11);{ =9 jEZO Crjw; — Asp, — ks —e = 0. (12)

O sistema de equagoes lineares composto pela Equagao (12) e pelo conjunto de
restrigoes da Equagao (8) é representado em sua forma matricial pela Equacao (13), onde

o lado direito da igualdade relaciona-se com os valores impostos pelas restri¢oes.

Cnu Cip -+ Ciy —s1 =8 —1| |w
Cop Cyp -+ Coy —82 —5 —1 w2 0
21Cx1 Cya -+ Cnn —sny —S$y —1| |wy| = |0 (13)
S1 Sy -+ SN 0 0 0 A 1
$1 So -+ Sy 0 0 0 0
1 1 .- 1 0 0 0 € 0

A partir da resolucao deste sistema, os pesos do OF2 sao calculados e a amplitude
do sinal pode ser estimada. Como a correlacao entre as amostras do sinal, encontrada
na eletronica do TileCal, é baixa e suas distribuicoes sao aproximadas por Gaussianas, a
matriz de covariancia do ruido C pode ser considerada como uma matriz identidade. O

OF2, no entanto, tende a sofrer uma diminuicao da sua eficiéncia quando o LHC trabalha
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com altas taxas de luminosidade e o problema de empilhamento de sinais surge, o que faz

com que o sinal perca sua caracteristica Gaussiana.

2.2 COF

O COF (do inglés, Constrained Optimal Filter) (ANDRADE FILHO et al., 2015)
é um método linear que trabalha com uma técnica baseada na desconvolucao aplicada aos
sinais digitais recebidos. Nesta abordagem, o processo de produgao do sinal no calorimetro
é interpretado como um sistema linear e o intuito é recuperar, através do sinal imerso em
ruido, o sinal original, a partir do qual a amplitude surge como parametro de interesse
principal. A Figura 16 ilustra esse processo, onde x é o sinal recebido, que aqui serd

chamado de 7.

Figura 16 - Sistema de geracao do sinal de resposta de um canal do

calorimetro.

n[k]
alk] X[k]
—  glk] éﬂ

alk] * X[K]
410

2 10 +1 2 K 2 +1 +

Ne
=

Fonte: ANDRADE FILHO et al. (2015)

Para a aplicagao do processo de desconvolucao de forma completa, uma grande
quantidade de dados, fornecidos de forma ininterrupta, é necessaria. Para os estudos
desta dissertacao, no entanto, sao utilizadas janelas de aquisicao de sinais curtas. Assim,
o COF apresentado aqui é um método alternativo, que pode ser usado no cenario de
interesse descrito, onde os sinais nao sao fornecidos em grandes quantidades de maneira
continua.

Para o COF, o sinal digital de saida do calorimetro, 7, pode ser modelado como
um sinal conformado, cobrindo vérios cruzamentos de feixes (colisoes), somado ao ruido
eletronico do sistema. A Equagao (14) demonstra o procedimento matematicamente,
onde k é a amostra de tempo de um sistema de tempo discreto linear invariante no
tempo, ou LTI (do inglés, Linear time-invariant), e s, é a resposta de impulso desse
sistema. A energia depositada na célula do calorimetro em uma dada colisao é modelada

por um sinal impulso e representada pelas amostras a, em seus respectivos tempos de
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amostragem, enquanto que ny refere-se ao ruido eletronico do sistema, que é descrito por

uma distribuicao de probabilidade Gaussiana.

Ty = Z (siap—;) + ng. (14)

i

Assim, a resposta do calorimetro pode ser dada por uma convolugao entre os
sinais de entrada e a resposta do sistema LTI, que corresponde ao pulso de referéncia
do calorimetro.

Para problemas onde os dados sao fornecidos de forma ininterrupta, o processo
de desconvolugao pode ser realizado com a utilizacao de uma versao causal de um filtro
inverso com resposta de frequéncia 1/5(z), onde S(z) é a transformada Z da resposta de
impulso do sistema, s;. Assim, se o pulso de referéncia se estende por D cruzamentos de
feixes e sdo armazenadas N amostras do sinal de saida, a Equacao (14) pode ser escrita

na forma vetorial mostrada na Equagao (15).

INx1 = Snxpapxi +Nyxi, (15)

onde P =D+ N —1, r, aensao as mesmas varidveis contidas na Equagao (14) e Syxp ¢
uma matriz com P versoes modificadas (defasadas) do pulso de referéncia do calorimetro.

Como P > N, devido ao calorimetro usado como base para esta dissertacao, no
qual apenas uma janela contendo o sinal de interesse e alguns cruzamento adjacentes a
esta podem ser armazenados, o sistema resultante da Equacdo (15) ndo possui solugao
Unica.

Visando implementar o COF no ambiente do presente estudo, considera-se, para a
resolucao do sistema, apenas os p < NN elementos principais no vetor do sinal de entrada,
a,, fazendo com que as outras componentes, referentes ao ruido de empilhamento prove-
niente dos cruzamentos adjacentes, sejam absorvidas pelo vetor n,. Assim, Sy p se torna
uma matriz Sy,, contendo p versoes modificadas dos sinais de referéncia do calorimetro,

e a Equacao (15) pode ser descrita na forma da Equagao (16).
r=S,a,+n,, (16)

onde a, é o vetor das amplitudes que devem ser estimadas pelo método. Assim, a ampli-
tude estimada pode ser escrita como na Equacgao (17), onde G,, é uma matriz N x p que

permite a estimagao das componentes do vetor.
A T
a, =G,r. (17)

Para estimadores nao-tendenciosos, é necessario que o valor esperado da variavel
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estimada seja igual ao valor da variavel verdadeira, ou seja,
E{a,} = Gl E{r} = a,. (18)

Subtraindo-se o pedestal do ruido e fazendo com que o vetor resultante tenha média

zero, a igualdade apresentada na Equacao (19) se faz verdadeira.
E{r} = E{S)a, + n,} = S,a,. (19)
Combinando as Equagoes 18 e 19, chega-se a:

T _
G,S,a, =a,

T -1 —1
Gp Spapap = a,a,

G/S, =1, (20)

Assim, é necessario minimizar a variancia dos estimadores contidos em G, sujeito
as restrigoes impostas na Equacgao (20). Esse procedimento pode ser realizado utilizando-

se multiplicadores de Lagrange (KAY, 1993) e o resultado é apresentado na Equacao (21).

G,=C,'s,(SIC,'s,) ", (21)

onde C, ¢ a matriz de covariancia do ruido, de dimensao N x N, responsavel por absorver
as estatisticas de segunda ordem dos sinais que nao fizerem parte S,,.

Para o Calorimetro de Telhas, utilizado como base para a andlise dos métodos
estudados nesta dissertagao, o nimero de colisoes é sempre igual ao nimero de compo-
nentes na janela de leitura, ou seja, p = N. Como a janela de leitura do sinal do TileCal
é composta por 7 amostras digitais, N = 7 e, nesta situacao, a matriz S, de dimensao
N x N, é dada pela Equacao (22) (GONCALVES et al., 2020).

S3 S4 Sy Sg 0 0
Sog S3 S4 S5 Sg O
S1 S92 S3 S4 S5 Sg
S = So S1 S22 S3 S4 S5 Sg (22)
0 sg S1 So S3 S4 Ss

0 0 Sop S1 S22 S3 54

_O 0 0 Sog S1 S2 S3

Substituindo a Equagao (21) na Equacao (17) e considerando as dimensdes defini-
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das acima, obtém-se:
a=(sTc's)"'sTcr, (23)

onde a e r sao vetores de dimensoes N x 1. Como, neste caso, o sinal se encontra com-
pletamente dentro da janela de aquisicao, ou seja, a quantidade de cruzamentos de feixes
é menor ou igual ao nimero de amostras discretas (D < N), o ruido de empilhamento
contido na matriz de covariancia pode ser desconsiderado. Isso faz com que apenas o ruido

eletronico, Gaussiano e descorrelacionado, permanega, simplificando a Equagao (23) para:

a=S"'r. (24)

O COF é um método desenvolvido de forma a lidar apenas com o empilhamento
out-of-time. Por causa da sua estruturacao, deve ser capaz de obter estimagoes precisas
da amplitude, independentemente da luminosidade com a qual o experimento esteja tra-
balhando, fornecendo resultados confidveis mesmo sob altas taxas de empilhamento de

sinais.

2.3 Estimadores de Maxima Verossimilhanga

O MLE (do inglés, Mazimum Likelihood Estimation) (KAY, 1993) é um método
baseado na maximizacao da verossimilhanca amplamente utilizado na construcao de esti-
madores praticos. E uma técnica que pode ser aplicada a problemas complexos e quando
héa grandes quantidades de dados.

Nesta abordagem, a funcao de verossimilhanca (no inglés, likelihood function),
definida na Equacao (25), deve ser maximizada, utilizando-se algum método matemético

para tal.
L(X|0) = P(O|x = X), (25)

onde L é a funcao de maxima verossimilhanca e 6 é o parametro que se deseja determinar
quando x assume um determinado valor X. Para a maximizacao, X deve representar
os valores méaximos do vetor de variaveis. Nesta dissertagao, a Funcao Densidade de
Probabilidade (PDF, do inglés, Probability Density Function) foi escolhida como fungao
de verossimilhanca.

O procedimento utilizado para a maximizagao é mostrado na Equacao (26) e con-

siste na obtencao da derivada parcial da PDF, com relacao ao parametro que se deseja
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estimar, igualando-a a zero em seguida.

Ip(x[0)
(’9—9’ =0. (26)
Aqui, p é a funcao de probabilidade, x é o vetor que corresponde ao processo que
estd sendo modelado e 6 é o parametro a ser determinado. O valor de 6 que fizer a
Equagao (26) chegar mais préximo de zero é escolhido.
A explicagao para o MLE reside na percepgao de que p(x|0)dx fornece, para cada
0, a probabilidade de que x esteja préximo o suficiente de um determinado valor dada
uma estimativa para 6. A Figura 17 apresenta uma visualizagdo para este conceito, onde
tem-se o grafico de uma funcao probabilidade de x = x. Sabendo-se que x assume de
fato os valores de xg, seria inadequado a escolha de # = 0y, ja que para este valor de 6 a
probabilidade de x = xq é infima. Por outro lado, # = 65 se torna uma boa estimativa,

pois neste caso ha uma grande chance de xqg ter sido o resultado observado para x.

Figura 17 - Visualizacao para o conceito do método
MLE.

p(x0;8)

Fonte: Kay (1993).

Nesta dissertacao, o MLE é aplicado as amostras de ruido do sinal do TileCal,
representadas por n, o qual foi apresentado na Equacgao (5). Ao passar pela eletronica de
leitura do calorimetro, o sinal é validado por um complexo sistema de calibracao, fazendo
com que o pedestal seja subtraido no momento em que as amostras digitais sao recebidas e
com que a fase do sinal possa ser considerada nula (7 = 0). Assim, o sinal recebido assume

uma forma mais simples, que é mostrada na Equagao (27) com o ruido em evidéncia.
nk:rk—Ask, k‘:O,l,...,N—l. (27)

Neste caso, N = 7 é o numero total de amostras do sinal do TileCal e o parametro

a ser determinado é a amplitude A do sinal de interesse
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No geral, o MLE se apresenta como um método imparcial e é desenvolvido em
conjunto com uma PDF Gaussiana. No entanto, a utilizacao de outras distribuicoes pode
ser aplicada quando se mostrar mais adequado. Quando uma férmula fechada para a
estimacao do parametro nao for possivel de ser encontrada, um processo iterativo deve ser
aplicado, porém nao existe garantia de convergéncia no caso de ferramentas que dependam

dessa condicao.

2.3.1 MLE Gaussiano

Nesta abordagem, serd utilizada a PDF de uma distribuicao Gaussiana multivari-

ada, ou Normal multivariada, que é apresentada, em sua forma geral, na Equacao (28) (AN-

DERSON, 2003).

_ 1 [ x=wiCTix—p) 08
ClenT : | -

p(x)

onde x é o vetor de varidveis aleatérias do processo, N é o nimero de amostras e C e p sao
os parametros da distribuicao, definidos, respectivamente, como a matriz de covariancia,
de dimensao N x N, e o vetor de médias, de dimensao N x 1.

Na presente dissertacao, o processo a ser modelado é o ruido, dado comon = r— As,
onde esta contida a variavel a ser determinada, A. Neste método, o ruido é tratado
como Gaussiano e o vetor de médias é nulo. Assim, a PDF Gaussiana pode ser escrita
especificamente para este caso como:

1 (r — As)TC~(r — As)

& €XD | — . (29)

= e 2

Como o MLE consiste na maximizagao da funcao densidade de probabilidade e
isso é feito através de sua derivada parcial, a Equagao (29) serd derivada com relacao a
A, que é o parametro para o qual deseja-se encontrar um valor que a maximize. Antes,
no entanto, com o intuito de facilitar os calculos, a funcao logaritmo natural pode ser

aplicada. Este procedimento nao altera o resultado final, j4 que a PDF Gaussiana aqui
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utilizada se trata de uma fun¢do monolitica. A Equacao (30) mostra este procedimento.

In [p(n)] = In { L exp {_ (r— As)"C(r - As)} }

——< €X
Cl2(2m)> 2

= 1In(1) — In {ICI%@W)%} n {exp {_ (r— As)T(;‘l(r - As)] }

—0—{m(jc}) +1n @3]} - (r - AS)T(gl(r — As)

[In (|C|) + NIn(27) + (r — As)"C~'(r — 4s)] . (30)

DN | —

Como o determinante da matriz C, o numero de amostras N e 27 sao fatores
constantes, nao dependentes do parametro A, apenas o ultimo termo desta expressao tera
derivada parcial diferente de zero. A Equagdo (31), portanto, apresenta o processo de

derivagao aplicado.

E

0 T -1
O i)} = 2 [ - asTC - as)

2
A

Q
o=

—~ N

r’C™'r — 24r"C7's + A" C7's) . (31)

Como C é uma matriz simétrica, a simplificacdo mostrada na Equagao (32) pode

ser aplicada.
9 T -1 T -1
94 {In[p(n)]} =r'C s — As" C 's. (32)

Finalmente, igualando a derivada a zero, obtém-se uma expressao fechada para a
amplitude A:
T -1
r'C s
A= —0—. (33)
sTC-1s
Este método também é considerado como um Filtro Otimo (OF), assim como
aquele apresentado na Secao 2.1. Contudo, neste caso, a quantidade de restricoes aplicadas
ao procedimento é menor, o que faz com que a estimacao da amplitude seja mais eficiente.
Para escrever a Equagao (33) na forma de filtro, primeiramente define-se o coeficiente do
filtro:
Cls

— 4
WorF1 sTC-1g’ (34)

e, em seguida, a amplitude pode ser expressada como na Equagao (35).

A= I‘Twopl. (35)
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Apesar das vantagens que este método traz para a estimacao da amplitude, nem
sempre o ruido pode ser modelado adequadamente por uma distribuicao Gaussiana, como
no problema estudado nesta dissertacao. Assim, uma alternativa nao-linear, que descreva

o ruido de forma mais apropriada, pode ser proposta.
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3 METODO PROPOSTO

Com o aumento da luminosidade no LHC, o ruido, no TileCal, perde as carac-
teristicas Gaussianas. Isso se deve ao fato de que o fenomeno de empilhamento de sinais
(do inglés, pile-up) acrescenta ao ruido eletronico uma componente nao-Gaussiana, dada
por um somatdrio de exponenciais (KHANDALI et al., 2013), que pode ser tratada como
ruido adicional.

Buscando uma alternativa que seja capaz de modelar o ruido de empilhamento
de forma mais adequada, faz-se uma analise dos sinais amostrados pelo calorimetro que
serviu como base para os estudos desta dissertacao. No TileCal, como visto na Secao 1.5,
o sinal é caracterizado por um pulso unipolar, o que tem como consequéncia o fato de
que sinais sobrepostos somam-se entre si. Desta forma, o ruido de empilhamento resulta
em um somatorio de varias exponenciais, o que leva a um tipo especifico de distribuicao
Gama, a distribuigao Erlang (FORBES et al., 2011). Apesar do ruido de empilhamento
e o eletronico estarem combinados juntamente, a energia do primeiro é geralmente muito
superior a do segundo, e, portanto, este pode ser desconsiderado para fins de simplificacao
e testes (BARBOSA et al., 2017).

No entanto, cada sinal gerado pela eletronica de leitura do TileCal possui um total
de 7 amostras, o que leva as simulagoes ao campo da estatistica multivaridvel. Como
a distribuicao Gama multivariada ainda nao é bem definida matematicamente, uma al-
ternativa frequentemente utilizada é sua aproximacao por uma distribuicao Lognormal.
Essas duas fungoes possuem caracteristicas semelhantes (ALZAID; SULTAN, 2009) e,
para as aplicacoes desta dissertacao, a funcao Lognormal multivariada se apresenta sufi-
cientemente adequada, como serda mostrado mais a frente. A Figura 18 mostra exemplos
de distribui¢oes Gama e Lognormal.

A distribuicao Lognormal multivariada pode ser deduzida a partir da mudanca de

variaveis em uma distribuicao Gaussiana multivariada, aplicando-se a funcao exponen-

cial (TARMAST, 2001):
Yi = €xp (XZ) ) (36)

onde X; é o i-ésimo elemento do vetor de variaveis aleatoérias descritas pela distribuicao
Gaussiana e Y; é o i-ésimo elemento do vetor das novas variaveis aleatorias, que serao
modeladas pela distribuicao Lognormal.

O procedimento de transformacgao das multiplas variaveis (PEEBLES, 1987), que
sera descrito a seguir, pode ser aplicado a este caso devido ao fato de a funcao exponencial

ser continua e de valor unico, além de possuir derivada parcial em toda parte de seu
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Figura 18 - Exemplos de distribuigoes (a) Gama e (b) Lognormal

Fonte: Cho, Bowman e North (2004).

dominio e também uma fungao inversa continua, a qual é definida pela Equacao (37).
X, =In(v;). (37)

Essas condigoes fazem com que para cada valor no espago amostral conjunto de X
exista apenas um valor correspondente no espago do novo vetor de variaveis Y.
Assim, definindo uma regiao limitada de pontos no espaco de X como S, e S,

como a regiao correspondente de pontos no espaco de Y, gerado a partir de X, tem-se:

/ ~--/pxlwa(xl,...,a:N)da;l...de:/ ~~-/pyhm,w(yl,...,yN)dyl...dyN, (38)
S Sy

ou seja, a probabilidade de um ponto em S, é a mesma de seu ponto correspondente em
Sy. A Equagao (38) mostra isso em termos da probabilidade conjunta.
Aplicando a mudanga de varidveis definida na Equacao (37) ao lado esquerdo da

Equagao (38), tem-se:

/ ---/pxhwm(:z:l,...,xN)dxl...de

= / ---/pxh_,_?w(xl =InYy,..xxy = InYy)|J|dy;...dyn, (39)
Sy

onde |J| é a magnitude do determinante da matriz de transformacao, definida como:

olnY; 0lnY; olnY; 1 0
2) %] Y> YN Y;
0lnYs 0lnYs 0lnYs 0 1.
J _ oY1 Yo YN — Yo (40)

Y, 9Y> e YN YN
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Igualando o lado direito das Equagdes (38) e (39), chega-se a rela¢do apresentada

na Equacao (41).
Py Y15+ YN) = Py oy (01 = Y, oy = InYy) L], (41)

na qual o lado direito corresponde a PDF da distribuigao Gaussiana, avaliada na variavel
descrita na Equagao (37), multiplicada pela magnitude do jacobiano.
Finalmente, a PDF da distribuicao Lognormal multivariada, em sua forma geral,

¢ apresentada na Equagao (42).

: (42)

—_ o1 _
1 exp [_(hly u)02 (Iny — p)

p(y) = —5—
(H ?/k) C|2(2m) %

em que y € o vetor de variaveis aleatérias do processo que estd sendo modelado, N é o
numero total de varidveis, C é a matriz de covariancia e pu é o vetor de médias.

Como na presente dissertagao o processo a ser modelado é o ruido do sinal recebido,
o qual foi definido na Equagao (27) utilizando-se uma simplifica¢ao que fornece n = r— As,

neste caso, a PDF Lognormal pode ser escrita especificamente como:

1 {_ n(r — As) — )T C~' [In(r — As) — p }
exp 5 .

|C|2(2m) 2

(43)

A técnica de maximizacao através da determinacao da raiz da derivada nao é
muito 1til quando se trata da Equacao (43), pois nio é possivel encontrar uma expressao
fechada para a amplitude A a partir de sua derivada. Assim, nesta dissertacao, optou-se
pela utilizagao de um método conhecido como busca exaustiva. Nesse procedimento, os
valores do parametro de interesse sao variados, dentro de uma faixa de valores factivel,
e aquele que der como resultado o maior valor da PDF é escolhido. Neste trabalho, essa
faixa foi escolhida tomando-se como base o valor da amplitude estimada pelo método
MLE Gaussiano, e fazendo uma variacao entre +f, em que f é um valor que define os
limites superior e inferior para teste do parametro de interesse e foi selecionado com base
no conhecimento do comportamento das amplitudes dos sinais e em uma analise empirica

dos métodos.
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3.1 Pré-processamento para o MLE

O empilhamento de sinais introduz ao ruido uma componente com caracteristicas
nao-Gaussianas. Assim, a matriz de covariancia, presente nas PDFs Gaussiana e Log-
normal, se torna ineficaz no processo de descorrelacao das variaveis aleatérias no sentido
mais amplo (RIMES et al., 2020). Visando estudar a possivel influéncia da dependéncia

estatistica, presente nos resultados, um pré-processamento foi aplicado aos dados.

3.1.1 Informacao Mutua

Inicialmente, consideram-se duas variaveis aleatérias X e Y. Essas variaveis sao
estatisticamente independentes (HYVARINEN; OJA, 2000) se os valores assumidos por
X nao informam nada sobre os valores que Y poderd assumir, e vice-versa. Matema-
ticamente, isso significa que a probabilidade de ocorréncia simultanea das duas é igual
a multiplicacao das probabilidades de ocorréncia individuais. Para varidveis aleatorias

discretas, isso pode ser escrito como:

P X=z,Y=y)=PX=x)PY =y) (44)
p(z,y) = p(z)p(y). (45)

Neste caso, p(x,y) é chamada de probabilidade conjunta, enquanto p(x) e p(y) sao

as probabilidades marginais, que podem ser definidas da seguinte forma:

pl) = P(X =2) =Y p(x,y) (46)
y

ply) = P(Y =y) = > plz,y) (47)

Nesta dissertacao, como serd mostrado posteriormente, as amostras de sinais de
ruido sao compostas por variaveis aleatérias estatisticamente dependentes, ou seja, que
possuem probabilidades conjunta e marginais que nao satisfazem a Equagao (45). Para
o desenvolvimento do trabalho, torna-se ttil obter-se uma maneira de quantificar a de-
pendéncia entre as variaveis, e isso pode ser feito utilizando-se o conceito de Informagcao
Mutua.

A Informagao Mutua (ou MI, do inglés, Mutual Information) (COVER; THOMAS,
2006) contida entre duas varidveis aleatérias fornece uma métrica para determinar quao

dependentes essas variaveis sao entre si. Se, e somente se, as variaveis forem indepen-
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dentes, a informacao mutua serd igual a zero. A definicao matematica desta informacao,

para duas varidveis aleatérias discretas X e Y, é dada pela Equacao (48).

MIXGY) = 30 5 ply) og 22 (48)

S5 ()p(y)’

onde p(z,y) é a funcdo de probabilidade conjunta das varidveis e p(z) e p(y) sdo as
probabilidades marginais respectivas. O conceito de informagao mutua estd diretamente
ligado ao de entropia, que estima a quantidade de informagcao necessaria para descrever
uma dada varidvel.

Nesta dissertacao, a Equagao (48) foi utilizada e a informagao mutua foi calculada
dois-a~dois, ou seja, o sinal é composto por 7 variaveis aleatérias e foi feita uma andlise

de como cada variavel depende de cada uma das outras, separadamente.

3.1.2 Andlise de Componentes Independentes (ICA)

O método conhecido como ICA (do inglés, Independent Component Analysis) (CO-
MON;, 1994) baseia-se na procura de uma transformagao linear que seja capaz de mini-
mizar a dependencia entre componentes aleatorias estatisticamente dependentes de um
vetor. A ICA é semelhante a PCA (do inglés, Principal Component Analysis ), no en-
tanto, esta so é capaz de fazer a descorrelagao até estatisticas de segunda ordem, enquanto
que a ICA funciona para estatisticas de ordem superior.

A definicao precisa é dada, primeiramente, considerando-se o modelo estatistico
linear dado pela Equacao (49), onde y é o vetor de observagoes, n é o vetor do ruido
presente nos dados, x é um vetor de componentes estatisticamente independentes e M é

uma matriz retangular, tendo um ntimero de colunas menor ou igual ao nimero de linhas.

y = Mx +n. (49)

Os parametros y, X e n sao vetores aleatérios com média zero e covariancia finita,
que podem ser definidos no conjunto dos reais ou dos complexos. A ICA tem como
objetivo estimar a matriz M e o vetor x, dada uma certa quantidade de observagoes y.
No entanto, a presenca do ruido geralmente torna impossivel que x seja completamente

recuperado. Assim, de forma alternativa, modela-se o problema pela Equagao (50),
y = Fz, (50)

e sua resolucao se torna dependente da maximizacao de uma funcdo contraste, que, como
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mostrado por Comon (1994), ocorre quando as componentes de z sdo estatisticamente
independentes.

Na literatura, existem alguns algoritmos para resolver o problema da ICA. Um
dos mais eficientes é o FastICA (HYVARINEN; OJA, 2000), que trabalha de forma a
encontrar n vetores unitarios de peso, w, em uma rede com n neuronios capazes de
atualizar esses vetores utilizando uma regra de aprendizado, de modo que a multiplicacao
entre a forma transposta de cada vetor e as ocorréncias, ou seja, wiy, k= 1,2,...,n,
maximize a nao-Gaussianidade. Nesta dissertacao, o FastICA foi aplicado através do uso
de um algoritmo ja desenvolvido e difundido, que é brevemente detalhado nesta secao.

Como pré-processamento para a ICA, para que a estimagdo seja mais simples
e melhor condicionada, é necessario que os dados tenham média zero e, em seguida,
passem por um processo de branqueamento (do inglés, whitening). Na primeira parte,
basta que a média dos dados seja calculada e subtraida de cada ocorréncia. J& para o
branqueamento, o procedimento ¢ um pouco mais longo, sendo necessario encontrar, a
partir do vetor de observacoes y, utilizando uma transformacao linear, um novo vetor y,
que tenha componentes descorrelacionadas e variancias iguais a 1. Isto significa que a

matriz de covariancia de y serd igual a matriz identidade, ou seja,
E {&yT} ~1. (51)

Uma opgao bastante utilizada para este procedimento, e que foi empregue no al-
goritmo aqui descrito, é a decomposicao de autovalores (ou EVD, do inglés, eigenvalue

decomposition) da matriz de covariancia na forma
E{yy"} =0DO", (52)

onde O e D sao, respectivamente, a matriz ortogonal de autovetores e a matriz diagonal de
autovalores de F {ny}. Assim, o processo de branqueamento pode ser feito utilizando-se

a Equagao (53).
y = ED2E"x, (53)

onde a matriz D2 é calculada simplesmente pegando se 0 1nverso da raiz de cada ele-
71
mento de sua diagonal principal, ou seja, D~ : = = diag(d, : ,dy 2 ...,dy?). Combinando

as Equagoes (50) e (53), pode-se escrever

y =ED :E"Fz = Fz. (54)
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=1, (55)

e, portanto, a nova matriz Fé ortogonal. Desta forma, o branqueamento dos dados reduz
pela metade o nimero de parametros a ser determinado.

Apos o tratamento dos dados, o algoritmo FastICA pode ser aplicado. Primei-
ramente, o método sera desenvolvido para a versao de apenas uma unidade computaci-
onal, ou seja, um neurdnio artificial. Para maximizar a nao-Gaussianidade através da
projecao w'y, sua medida ¢ feita utilizando-se a aproximacao de negentropia, dada pela
Equagcao (56).

J(w'y) < [E{G (w"y)} - E {G(U)}]2 , (56)

onde GG é praticamente qualquer funcao nao-quadratica e v é uma variavel Gaussiana de
média zero e variancia unitaria. A escolha certa de G é importante. E possivel obter-se
estimadores mais robustos optando-se por fungdes que nao crescam muito rapidamente.
As Equagoes (57) e (58) apresentam dois exemplos de escolhas de G que vém se mostrando

bastante tteis.

G1(u) = 1 log(cosh(aju)) (57)

ay

6 o (1) -

onde a; é uma constante tal que 1 < a; < 2.
Para encontrar o maximo de nao-Gaussianidade, o FastICA utiliza um método de
iteracao de ponto fixo, podendo também ser utilizada uma derivacao de Newton aproxi-

mada. As derivadas das fungoes dadas nas Equagoes (57) e (58) sao:

G, = tanh(a,u) (59)
. u2

Gy = uexp (—;) , (60)
onde a; segue a mesma condicao que para a funcao primitiva referente, sendo, aqui,
geralmente escolhida como a; = 1.

Assim, o algoritmo do FastICA para a iteragdao de ponto fixo consiste em

1. Escolha um vetor aleatério w inicial;
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2. Facaw™ = F {yG (WTy)} - FE {G (wTy) } W
3. Faga wr =w'/||wh|;

4. Se o critério de convergéncia
w-wh a1
for satisfeito, o algoritmo pode ser encerrado. Senao, faca w = w' e volte para o

passo 2.

Nesta dissertacao, o desenvolvimento do FastICA utilizando o método de Newton
sera omitido, ja que o objetivo principal é mostrar como o algoritmo funciona e sua linha
de raciocinio. No entanto, toda sua construcao ¢ desenvolvida de forma detalhada por
HyvArinen e Oja (2000).

Para estimar um numero n de componentes independentes, é necessario adaptar
este algoritmo, de forma a utilizar n neuronios e n vetores de peso. Para aplicar o
algoritmo do ponto fixo neste caso, é necessario, a cada iteracao, descorrelacionar as
saidas wly,wly,..., wly. Uma das formas para isso ¢ estimando as componentes uma
por uma, um esquema que tem como base o processo de Gram—Schmidt.

A explicacao deste método é dada pensando na estimativa da p-ésima componente,
sendop =1,2,...,n—1. Com w, definido, w,; ¢ estimado utilizando-se o algoritmo do
ponto fixo para uma unidade computacional e, em seguida, subtrai-se deste o somatério
das projecoes wgﬂijj, j =1,2,...,p. Logo apds, wp;; ¢é renormalizado. Assim, o

algoritmo se torna:

1. Escolha um vetor aleatério w4 inicial;
2. Facaw),, =F {yG (WZ+1y)} - F {G (wliy) } W1

3. Faca W;Jrl = W;+1/||W;+1H;

p

+ —wt . +T o -

4. Fagaw, | =w, E W, WiWj;
J=1

+  _wt T
5 Facaw,,, =w,  /\/W, Wy

6. Se o critério de convergéncia
+ ~
Wil Wy &1
for satisfeito, o algoritmo pode ser encerrado. Senao, faca w,1; = w; 41 ¢ volte para

0 passo 2.

Esta é uma das formas de estimar varias componentes independentes com o Fas-

tICA. Outras duas maneiras alternativas sio apresentadas por HyvArinen e Oja (2000).
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos das andlises para dados si-
mulados e experimentais. Primeiramente, a Se¢ao 4.1 apresenta os parametros que foram
utilizados para avaliar o desempenho dos métodos estudados. Em seguida, na Secao 4.2,
sao mostrados a etapa de geracao dos dados simulados e toda a andlise correspondente.
J&4 a Secao 4.3 traz os dados reais provenientes do TileCal e suas respectivas modela-
gem e andlise de eficiencia. Por tltimo, na Secao 4.4, encontra-se um estudo sobre a
dependeéncia estatistica das varidveis de ruido, simulados e reais, a fim de observar como

esta caracteristica poderia estar afetando os resultados obtidos.

4.1 Parametros de avaliacao

Antes de estudar o desempenho dos métodos quando aplicados aos dados, é im-
portante apresentar os parametros que serao usados em suas comparacgoes. As medidas

definidas aqui sao utilizadas tanto para os dados simulados quanto para os reais.
e Erro:

Para cada simulagao, uma amplitude verdadeira foi gerada e cada um dos métodos
estimou sua amplitude correspondente. Para o cédlculo do erro, a amplitude verdadeira

foi subtraida das amplitudes estimadas, dando como resultado um valor em contagens de
ADC:

€= Aest - Averd‘ (61)

Este valor é calculado para cada sinal individualmente e, ao final, uma distribuicao
de erro pode ser apresentada. Destes histogramas, foram computados média e desvio
padrao, juntamente com suas barras de erro correspondentes, quando sao considerados os
dados simulados, para os quais foram gerados 50 conjuntos de 100.000 sinais cada, para

cada ocupacao.
e Média:
Uma média aritmética simples foi utilizada para calcular a média do erro para cada
um dos métodos, ou seja, a todos os valores foram dados pesos iguais, e entao o resultado

final pode ser gerado fazendo-se um somatorio dos termos e dividindo-se pela quantidade

destes:

m = lZei, (62)
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onde n é o numero total de erros calculados, que, aqui, é igual a quantidade de sinais no
conjunto de teste, ou seja, 50.000 para os dados simulados e 321.977, 280.012 e 73.715
para os dados reais nas luminosidades relativas a g = 30, 50 e 90, respectivamente.

A média é um parametro importante quando se trata de distribuicoes de erro, pois
fornece uma informacgao do quao proximos de zero os erros calculados estao. Quanto

menor o valor do erro, mais eficiente é o método estudado.
e Desvio padrao:

O desvio padrao é uma medida que fornece uma informacao sobre o quao dispersos
os dados de um conjunto estao em torno da média. Quando associado ao erro, quanto
menor o valor deste parametro, menor o espalhamento dos dados e, usualmente, mais
adequados estes se mostram. A Equagao (63) mostra como o desvio padrao pode ser

calculado.

o= ! Z (e; —m)?, (63)

n—14

1=

onde m é a média, definida na Equagdo (62), e n, novamente, é o nimero total de
ocorréncias.

Assim, o calculo da medida da dispersao de um conjunto de amostras é dado
considerando-se o valor de cada amostra subtraido da média aritmética de todo o conjunto.
O desvio padrao é um conceito ttil na andlise de distribuigdes de erro, principalmente

quando este se mostra simetricamente distribuido e com caracteristicas Gaussianas.
e Matriz de covariancia:

A matriz de covariancia condensa em si os valores da covariancia entre variaveis
aleatdrias. Sua diagonal é composta pela variancia de cada uma das variaveis, enquanto
que os elementos acima ou abaixo descrevem o quao dependentes estas sao umas das
outras. A covariancia sera zero se, e somente se, as variaveis forem linearmente descorre-
lacionadas.

Uma matriz de covariancia geral é definida na Equagao (64).

C11 C12 RN C1N
C21 Co2 ... CoN

C=| . s (64)
CN1 CN2 ... CNN

onde

Cij = E{(Xz —F {Xz}) (Xj —F {XJ})} .
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Assim, um dado ¢; ; é capaz de quantificar a correlagao (relagdo linear) entre as

variaveis aleatérias ¢ e j correspondentes.

4.2 Dados Simulados

Esta secao apresenta todos os aspectos dos dados simulados, os quais sao basea-
dos nos parametros do calorimetro de telhas do ATLAS, ou TileCal. Na Secao 4.2.1 é
explicado como os sinais simulados foram gerados, mostrando também a forma do pulso
e como o problema do empilhamento de sinais pode afetar na estimacao da amplitude. A
Secao 4.2.2 mostra as distribuicoes de ruido para ocupacoes selecionadas e motiva, através
de parametros estatisticos, o desenvolvimento do método proposto nesta dissertagao. Fi-
nalmente, a Segao 4.2.3 apresenta os resultados obtidos quando os métodos sao aplicados

aos dados simulados, abordando aspectos positivos e negativos de cada um.

4.2.1 Banco de Dados

Para as simulagoes e anélise dos métodos descritos, foram gerados sinais simulados,
devido ao fato de que, sobre estes, é possivel ter-se um maior controle, o que torna mais
facil a averiguacao das vantagens e desvantagens de cada abordagem. Para definir os
parametros destes sinais, optou-se por utilizar o calorimetro TileCal como base, ja que os
dados reais, que serao analisados posteriormente nesta dissertacao, sao provenientes deste
detector.

Os sinais aqui estudados sao formados pelas componentes do sinal de interesse,
do ruido eletronico e do ruido empilhamento. Este ultimo ocorre devido ao fendmeno de
empilhamento de sinais, que foi descrito na Se¢ao 1.5. Assim, os sinais de ruido simulados
sao compostos de duas partes: uma Gaussiana, que descreve o ruido eletronico, e uma
nao-Gaussiana, que representa o ruido de empilhamento.

Para simular o ruido eletronico, uma distribuicao Gaussiana de média zero e desvio
padrao de 1,5 contagens de ADC foi utilizada. A sigla ADC refere-se a um tipo de
medida digital que é fornecida a partir de dados originalmente analdgicos. Essa unidade
foi usada pois o sistema de calibracao do TileCal mede e converte de forma eficiente
informagoes que estejam em contagens de ADC para a unidade de energia, GeV (do
inglés, Giga electron-Volt) (MARJANOVIC, 2019). O sinal recebido estd, inicialmente,
na forma analdgica, porém um conversor analégico-digital (do inglés, Analog to Digital
Converter) (MARSHALL, 2014) faz a conversao.

O ruido de empilhamento, por outro lado, depende da posicao espacial do canal

de leitura e das condigoes de operacgao do LHC, principalmente da luminosidade utilizada
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nas colisoes. O conceito de luminosidade foi definido anteriormente e é importante, pois
afeta diretamente a eficiéncia dos métodos aplicados na estimacao da amplitude do sinal
de interesse.

A distribuicao para o ruido de empilhamento esta relacionada com a distribuicao de
energia no calorimetro. O espectro de hadrons em regime de elevado momento transverso
(pr) depende das particulas utilizadas no experimento e das caracteristicas do acelerador.
No entanto, as regioes de baixo momento transverso, onde interagoes de espalhamen-
tos multiplos predominam, sao responsaveis pela maior parte dos espectros e possuem
caracteristicas exponenciais (KHANDALI et al., 2013).

Devido a esses aspectos do TileCal, o ruido de empilhamento utilizado nas si-
mulacoes foi gerado segundo uma distribuicao exponencial, de média igual a 100 contagens
de ADC e acrescida de um pedestal de 50 contagens de ADC. Com o intuito de anali-
sar varias condigoes de luminosidade, um parametro chamado de ocupac¢ao foi variado
dentro de uma faixa de 0% a 100%. Este parametro diz respeito a probabilidade de uma
célula do calorimetro receber um sinal quando ocorre uma colisao, ou seja, quanto maior a
ocupacao, maior a chance de um sinal ser lido. Em ocupacgoes muito altas, a possibilidade
de haver empilhamento de sinais também aumenta, pois se torna mais provavel que um
segundo sinal chegue a janela de leitura antes que o primeiro, aquele de interesse, seja
completamente amostrado.

Para cada condicao de ocupagao, foram gerados 50 conjuntos distintos de sinais de
ruido (eletronico + empilhamento), com 100.000 sinais cada. Cada um desses conjuntos foi
dividido em dois outros, formando dois conjuntos de 50.000 sinais. O primeiro, chamado de
conjunto de desenvolvimento, foi utilizado para calcular os parametros das distribuicoes,
ou seja, as médias e as matrizes de covariancia. Para a distribuicao lognormal, esses
fatores sao computados utilizando-se o logaritmo dos dados, o que levou a necessidade do
descarte dos valores negativos. Ja para a Gaussiana, os calculos podem ser feitos usando-
se diretamente os dados. O segundo conjunto de dados de ruido foi chamado de conjunto
de teste e utilizado para a analise de eficiéncia dos métodos.

O sinal de interesse, por sua vez, foi simulado utilizando-se uma distribuicao ex-
ponencial com média igual aquela calculada do conjunto de teste, que foi determinada
apds os sinais terem sido gerados e fazendo-se a subtracao do pedestal nos mesmos. Sob
estas condicoes, foi gerado, entao, um conjunto de 50.000 sinais, chamado conjunto de
interesse.

Para a analise de eficiéncia dos métodos, o conjunto de interesse foi multiplicado
por um vetor contendo as amostras do pulso de referéncia (amplitude igual a 1) e essa
multiplicacao foi somada ao conjunto de teste. O resultado dessas operagoes é o sinal
completo, que contem o sinal de interesse imerso em ruido, do qual a amplitude devera

ser estimada pelos métodos.
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4.2.2 Modelagem do ruido

Com o intuito de mitigar o problema da nao-Gaussianidade do ruido, aspecto que
afeta a eficiéncia dos métodos de estimacao ja difundidos e utilizados, optou-se por buscar
uma distribuicao que o descrevesse de forma mais adequada. Como o pulso do TileCal é
unipolar (ver Secao 1.5), sempre positivo, e seus sinais possuem assinatura exponencial,
o ruido de empilhamento pode ser visto como uma soma de exponenciais. A distribuigao
resultante é a Erlang, um tipo especifico de distribuigao Gama (ver Capitulo 3).

Os sinais provenientes do TileCal sao compostos por 7 amostras, ou seja, 7 variaveis
aleatorias. A distribuicao Gama, no entanto, nao possui uma PDF multivariada bem
estabelecida. Assim, decidiu-se pela utilizacao de uma distribuicao Lognormal, que possui
uma PDF multivariada com parametros relativamente simples de serem calculados (ver
Capitulo 3).

A Figura 19 mostra as distribuicoes de ruido da terceira amostra para quatro
ocupacoes diferentes, juntamente com os ajustes para as curvas das distribuicoes lognormal
e Gaussiana. Como todas as 7 amostras possuem distribuicoes bastante semelhantes, esse
ajuste, aqui, sera mostrado apenas para a amostra 3. A binagem de cada histograma
foi escolhida de acordo com a razao entre o x* (PAPOULIS; PILLAI, 2002) e o nimero
de graus de liberdade, ndf: quanto mais préximo de 1 estiver o valor da razao, mais
adequado é o ajuste da funcao nos dados. O numero de bins foi variado em uma faixa
de 40 a 200, em cada ocupagao, e o x?/ndf foi calculado em todos os casos, de forma a
encontrar o menor valor para ambas as distribuigoes. O x?/ndf é um parametro que diz o
quao proximo da fungao utilizada estao os dados que se deseja modelar, fornecendo uma
medida da qualidade do ajuste da distribuicao.

A Figura 20 mostra como o valor do x?/ndf varia para a faixa de ocupagao de
10% a 100%, tendo em mente que na ocupacao de 0% nao ha empilhamento de sinais
e, portanto, o unico ruido presente é o eletronico, que é perfeitamente Gaussiano, nao
se aplicando o ajuste da funcao lognormal. As barras de erro foram aumentadas em um
fator de 5, para que pudessem ser observadas melhor. Seus calculos se deram através do
desvio padrao do parametro x?/ndf, considerando os 50 arquivos de ruido gerados para
cada ocupacao.

A Tabela 1 apresenta os valores exatos dos pontos que a Figura 20 mostra, junta-
mente com seus erros nos valores originais, para todas as ocupagoes. E possivel notar que,
a partir da ocupacao de 20%, o valor de x?/ndf diminui cada vez mais, para ambas as
distribui¢oes. Na ocupacao 10% este valor é menor porque quase nao hé empilhamento, o
que faz com que o ruido seja bastante Gaussiano. Nesse caso, ambas as fungoes conseguem
descrevé-lo com praticamente a mesma eficiéncia. Na ocupacao de 20%, a componente
nao-linear comeca a afetar de forma mais contundente, criando uma cauda positiva maior

no histograma do ruido, como pode ser visto na Figura 19(a).
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Figura 19 - Distribuigoes de ruido e ajuste lognormal e Gaussiano para dados simulados nas
ocupagoes (a) 20%, (b) 50%, (c) 70% e (d) 90%.
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Figura 20 - Parametro x?/ndf para dados simulados em toda a faixa
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Tabela 1 - Valores de x?/ndf e erros, para

todas as ocupagoes.

X /ndf
Ocupacao | Gaussiano Lognormal
10% 162,085 £ 1,627 | 160,500 + 1,644
20% 292,518 4+ 1,888 | 284,564 4+ 1,526
30% 253,234 4+ 2,151 | 134,226 + 1,371
40% 224,644 4+ 2,587 | 79,663 £ 1,155
50% 198,596 £ 3,800 | 42,076 £ 1,043
60% 175,434 £ 3,567 | 19,524 £+ 0,821
70% 154,559 £ 4,178 | 8,714 £ 0,465
80% 142,124 £ 4,709 | 5,009 £ 0,369
90% 124,654 £+ 4,187 | 2,773 £ 0,290
100% 123,869 £ 3,789 | 2,012 £ 0,238

58

Fonte: A autora (2021).

Conforme a ocupacao aumenta, a componente do ruido de empilhamento se torna
mais presente, fazendo com que a cauda positiva aumente, enquanto a distribuicao adquire
um formato cada vez mais proximo da Lognormal. Esse processo, que pode ser observado
na Figura 19, faz com que os valores do parametro x?/ndf fiquem cada vez mais préximos
da unidade quando se tratando do ajuste Lognormal. Apesar de também ocorrer dimi-
nuicao para a distribuicao Gaussiana, a Lognormal parece conferir uma representagao
mais eficiente aos dados.

As Figuras 21 e 22 mostram os graficos relativos as matrizes de covariancia do
ruido para as ocupacoes de 10% e 50%, respectivamente. Percebe-se que os valores fora
da diagonal principal, os quais dao uma nocao de quantificagdo para a dependéncia entre
as varidveis aleatérias, sdo significativamente maiores para a ocupacao de 50%, onde o
empilhamento deve ser maior do que na condicao de 10%. Isto se deve ao fato de o empi-
lhamento de sinais aumentar a correlacao entre as amostras, além de estas perderem suas
caracteristicas Gaussianas. A consequéncia disso é que a inversa da matriz de covariancia,
que ¢ utilizada nos métodos baseados no MLE e tem como uma de suas fungoes a des-
correlagao das variaveis, tem sua eficiéncia diminuida, deteriorando o desempenho de tais
métodos. As matrizes que deram origem as Figuras 21 e 22 podem ser encontradas no
Apéndice B.

4.2.3 Andlise de Eficiéncia

Apébs a modelagem do ruido, foi feita a anélise de eficiéncia do método nao-linear

proposto, juntamente com os lineares, de forma a definir se alguma melhora foi apresen-
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Figura 21 - Grafico relativo a matriz de covariancia do ruido simulado
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Figura 22 - Grafico relativo a matriz de covariancia do ruido simulado
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tada e também observar possiveis dificuldades.

Inicialmente, todos os métodos foram aplicados aos dados e as amplitudes segundo
cada um foram calculadas. Uma amplitude simulada foi gerada aleatoriamente para cada
sinal, segundo uma distribuigao exponencial (ver Segao 4.2.1), e os métodos deveriam ser
capazes de estimar valores o mais proximos possiveis destes originais. Assim, os erros
dos métodos foram calculados de acordo com a definicao dada na Secao 4.1. A Figura 23
mostra os histogramas das distribui¢oes dos erros para quatro ocupacoes selecionadas:
20%, 50%, 70% e 90%. Com o intuito de facilitar a andlise dos resultados, as Tabelas 2 e
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3 apresentam, respectivamente, os valores exatos de média e desvio padrao dos erros para

todas as ocupagoes.

Figura 23 - Histogramas das distribuiges dos erros para todos os métodos nas ocupagoes (a)
20%, (b) 50%, (c) 70% e (d) 90%.
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Uma distribuicao de erro que demonstre boa eficiencia de um método deve ter
média centrada o mais préximo possivel de zero e baixo valor de desvio padrao. Olhando
para a Figura 23, nota-se que o método OF2, principalmente, sofre uma grande perda de
eficiencia conforme o aumento da ocupacao ocorre, demonstrada pela dispersao de sua
distribuicao de erro. Sua média, por outro lado, se mantém préoxima de zero, o que pode
ser confirmado na Tabela 2 e é esperado, ja que este método nao apresenta tendeéncia,
devido as restricoes que sao impostas ao procedimento que calcula os coeficientes do filtro.

Os outros trés métodos, no entanto, nao apresentam uma perda de eficiéncia tao
grande quanto o OF2, e evoluem de forma semelhante conforme a ocupacao aumenta. O
MLE Lognormal, quando comparado ao MLE Gaussiano e ao COF, ambos lineares, parece
apresentar uma distribuicao de erro com menor dispersao e com a média mais préxima
de zero, principalmente em condi¢oes de ocupacao mais altas, onde o empilhamento de
sinais é maior.

Para uma andlise mais completa, a Figura 24 apresenta os valores da média do
erro para todas as ocupacoes, em cada um dos métodos. Esses valores foram calculados

utilizando-se todos os 50 conjuntos gerados para cada ocupacao, da seguinte forma: para

0
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cada um desses conjuntos, a analise de eficiencia foi feita. Ao final, a média das médias
dos erros foi calculada, assim como o desvio padrao entre as 50 medidas, que foi usado
para que fosse possivel ter-se uma nogao do erro estatistico contido nos métodos. Esse
erro estatistico é representado por barras de erro, as quais podem ser vistas no grafico
referido. Com o intuito de facilitar a visualizacao, nesta figura, sao mostradas barras
de erro com valores multiplicados por um fator de 5, j4 que os nimeros originais eram

pequenos e a analise acabaria sendo prejudicada.

Figura 24 - Média dos erros para todas as ocupagoes, comparando

cada um dos métodos.

—— MLE Lognormal
—a» MLE Gaussiano R
—=— OF +
—o— COF . -7

140

120

100

80

60

Média do erro (contagens de ADC)

40

20

e

£

4 4
T T

hs
T

t t }

B

polia Ll Lo b b n b e Lo wn e L an Loy

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
Ocupacao (%)

Fonte: A autora (2021).

Na Figura 24 observa-se que, para baixas ocupacgoes, onde o empilhamento de
sinais é menor, os métodos MLE Gaussiano, COF e MLE Lognormal apresentam valores
de média bastante préximos, com o COF se sobressaindo aos outros. A partir da ocupacao
de 30%, o MLE Gaussiano comeca a sofrer um aumento significativo, o que acontece para
o COF na condi¢ao de 50%. Enquanto isso, o MLE Lognormal parece estabilizar os
valores da média de seus erros quando o empilhamento ultrapassa certo patamar. Essa
analise pode ser confirmada e melhor explorada quando a Tabela 2 é incluida no estudo.

E possivel notar também, ainda na Figura 24, que, para o método MLE Gaussiano,
o desvio padrao entre as medidas, representado pelas barras de erro do grafico, cresce
com o aumento da ocupacao, enquanto que para os outros trés métodos essa dispersao é
mantida mais ou menos constante.

Uma fato importante, que deve ser citado, ¢ que o valor da média dos erros pode
ser parametrizado e subtraido quando se tratando dos métodos baseados no MLE.

A Figura 25 mostra as curvas de desvio padrao do erro para todos os métodos,
em toda a faixa de ocupacao. Assim como para a média, todos os 50 conjuntos foram

utilizados, sendo feita a andlise de eficiéncia para cada um deles, onde os desvios padroes
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Tabela 2 - Média dos erros, em contagens de ADC, para todas as ocupacoes.

Parametro | Ocupacao | MLE Logn | MLE Gauss | OF2 | COF
0% 0,004 0,004 0,002 | -0,334
10% 12,600 11,160 -0,253 | 9,096
20% 22,110 21,390 -0,577 | 18,730
30% 30,740 33,220 -1,016 | 28,530
40% 38,340 45,260 -0,329 | 38,000

Média 50% 44,650 54,170 -1,663 | 46,780
60% 50,500 69,110 -0,820 | 57,020
70% 54,580 82,710 -1,195 | 66,270
80% 57,720 95,580 -1,060 | 74,570
90% 58,030 107,400 -0,536 | 83,430
100% 27,330 121,100 -1,060 | 90,820

Fonte: A autora (2021).

foram calculados e, ao final, a média entre os 50 valores resultantes foi determinada.
As barras de erro também foram feitas utilizando-se o desvio padrao das medidas dos

conjuntos e um fator de 5 foi utilizado para aumento e facilitagao da visualizagao.

Figura 25 - Desvio padrao dos erros para todas as ocupacoes,

comparando cada um dos métodos.
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Aqui, pode-se perceber que, enquanto o OF apresenta uma grande discrepancia, os
outros trés métodos aparentam valores de desvio padrao bem préoximos, principalmente o
MLE Lognormal e o COF. A Tabela 3 confirma essas observagoes.

Para quantificar a eficiencia do método MLE Lognormal quando comparado aos
outros, foi feito, primeiramente, o calculo da divisao do valor do desvio padrao do erro

do MLE Lognormal pelo desvio padrao do erro do método em questao. Esse valor foi
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Tabela 3 - Desvio padrao dos erros, em contagens de ADC, para todas as

ocupacoes.

Parametro Ocupacao | MLE Logn | MLE Gauss | OF2 COF
0% 1,209 1,209 1,637 1,567
10% 42,990 46,790 64,940 | 44,250
20% 60,790 64,640 89,250 | 61,770
30% 73,690 77,350 105,600 | 74,050
40% 83,710 86,900 118,700 | 84,040

Desvio padrao | 50% 91,730 94,550 128,000 | 92,130
60% 98,940 101,300 136,000 | 99,270
70% 103,600 105,800 141,600 | 104,300
80% 109,000 110,900 147,700 | 110,300
90% 111,000 112,800 148,700 | 113,300
100% 114,100 115,700 150,900 | 117,300

Fonte: A autora (2021).

subtraido da unidade e entao multiplicado por 100, para obter-se uma medida de porcen-

tagem. A Equagao (65) apresenta matematicamente este raciocinio.

Epn = (1 — —*th”m“) x 100%, (65)
tderroX

onde Fp, ¢ a eficiencia do método MLE Lognormal, Std.,...., ¢ o desvio padrao do

erro calculado para este método e Stde,...x € 0 desvio padrao do método sobre o qual

a comparacao esta sendo feita. Os resultados para estes calculos sao apresentados na

Tabela 4, para cada uma das ocupagoes.

Primeiramente, analisando o MLE Gaussiano, é possivel notar que, em ocupacoes
mais baixas, o MLE Lognormal apresenta uma eficiéncia maior na comparagao, a nao ser
em 0%, onde nenhum empilhamento é acrescentado. Isso pode ser explicado pelo fato
de que, apesar do pouco empilhamento, como tem-se uma distribuicao de ruido menos
esparsa, a componente nao-linear que aparece acaba incluindo uma cauda positiva que
afeta significativamente o ajuste a curva de uma distribuigdo Gaussiana (ver Figura 19,
na Secgao 4.2.2), acarretando em uma modelagem melhor com o uso da distribuigao Log-
normal. Conforme a ocupacao aumenta, a distribui¢ao do ruido se torna mais larga e o
ajuste com ambas as distribuicoes é facilitado. Essas alteragoes também fazem com que
a eficiencia do MLE Lognormal comece a diminuir, ja que a distribuicao de ruido tende
para uma Gaussiana, devido ao teorema do limite central.

No caso do OF2, mesmo na ocupacao de 0% o MLE Lognormal se mostra mais
interessante. A eficiéncia comparativa aumenta na condicao de 10% e entao comeca a cair,
também devido ao teorema do limite central. Ainda que essa diminuicao ocorra, o MLE

Lognormal segue superando o OF2 em cerca de 20%. Apesar de o OF2 ser um método
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Tabela 4 - Eficiéncia do método MLE Lognormal
para dados simulados, em porcentagem,
quando comparado aos outros métodos,

usando a medida de desvio padrao como

base.
Parametro (%) | Ocupacao | MLE Gauss | OF2 | COF
0% 0,00 26,14 | 22,85
10% 8,12 33,80 | 2,85
20% 5.96 31,89 | 1,59
30% 4,73 30,21 | 0,49
40% 3,67 29,48 1 0,39
Er, 50% 2,98 28,34 1 0,43
60% 2,33 27,25 1 0,33
70% 2,08 26,84 | 0,67
80% 1,71 26,20 | 1,18
90% 1,60 25,35 | 2,03
100% 1,38 24,39 | 2,73

Fonte: A autora (2021).

linear, assim como o MLE Gaussiano, as restri¢oes impostas ao calculo dos coeficientes do
filtro aumentam a variancia do estimador, o que acaba afetando negativamente a eficiencia
do método. Isso explica seu desempenho inferior.

Por 1ultimo, para o COF, apesar de se mostrar superior em toda a faixa de ocupacao,
o MLE Lognormal parece nao levar tanta vantagem em ocupacgoes intermediarias. Inicial-
mente sua eficiéncia é considerdvel, diminuindo até a condicao de 60%, e entao voltando
a aumentar. A vantagem do COF sobre o MLE Gaussiano, mesmo que sejam ambos
métodos lineares, é que o primeiro nao ¢ tao dependente do ajuste da distribuicao, ao
ruido, quanto o segundo. Assim, em ocupacoes mais baixas, onde o ajuste Gaussiano esta
mais prejudicado, o COF se apresenta como uma opg¢ao mais interessante.

O desempenho inferior do método MLE Lognormal, mesmo com uma modelagem
do ruido aparentemente tao mais adequada, pode ser proveniente de problemas numeéricos
ou da forte correlacao entre as varidveis do sinal. A primeira opcao se deve a dificuldade
de se trabalhar com PDFs multivariadas de 7 dimensoes, o que fornece probabilidades
muito pequenas e pode acabar afetando os resultados finais. Ja a questao da correlacao
vem do fato de que as amostras de ruido nao sao independentes e a matriz de covariancia
nao é capaz de lidar com estatisticas de ordem superior, aspectos que aparecem quando

a caracteristica linear é perdida.
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4.3 Dados Reais

Nesta secao, de forma similar ao que foi feito na Secao 4.2, serao apresentados os
resultados de modelagem do ruido e analise de eficiéncia dos métodos quando aplicados aos
dados reais. Primeiramente, a Secao 4.3.1 mostra como o ruido real pode ser modelado,
comparando as distribuigoes Gaussiana e Lognormal. Em seguida, a Secao 4.3.2 faz
comparacoes entre os resultados obtidos de cada método, analisando suas eficiéncias e
ponderando sobre o que se observa. Os dados desta secao sao provenientes do TileCal e
divididos em trés condicoes: p = 30, p = 50 e u = 90, que se referem ao nimero médio
interacoes por colisao. O pedestal foi retirado em uma fase inicial de tratamento dos
dados e, para a analise de eficiéncia, foi adicionado um valor de 50 a este parametro.

Os dados experimentais de ruido sao coletados diretamente do TileCal, que amostra
os sinais ap0s receber as informagoes sobre as colisoes que foram detectadas pelo sistema
do calorimetro. Dessa forma, apesar dos dados serem apenas de ruido, é importante

estabelecer a possibilidade de que hajam dados de sinais de interesse imersos neles.

4.3.1 Modelagem do ruido

Assim como na analise dos dados simulados, no caso dos dados reais, a distribuicao
Lognormal foi utilizada para tentar modelar o ruido total de forma mais adequada. E
importante citar que as trés condigoes de luminosidade utilizadas nesta dissertacao foram
escolhidas por conterem uma quantidade maior de dados do que outras que também
poderiam ter sido selecionadas. A Figura 26 mostra o ajuste das curvas Lognormal e
Gaussiana aos dados reais de ruido para todas as trés luminosidades, considerando a
amostra 3. Mais uma vez, a binagem foi escolhida de forma que fosse utilizada aquela
que retornasse um melhor ajuste, variando em uma faixa de 40 a 200 bins.

Analisando os histogramas, é possivel notar que a cauda positiva, presente na
distribuicao e causada devido ao empilhamento, faz com que a distribuicao Gaussiana
encontre dificuldades para se ajustar aos dados. A Lognormal, por outro lado, consegue
chegar mais préximo de uma modelagem eficaz, mesmo para g = 90, onde a Gaussiana
parece se comportar melhor do que nas condi¢oes de empilhamento menos severo.

Para quantificar a qualidade do ajuste das curvas aos dados, a Figura 27 apre-
senta o grafico dos valores de x? /ndf para as trés luminosidades. Lembrando que, quanto
mais préximo de 1 estiver este parametro, melhor a modelagem testada. Na Tabela 5
encontram-se os valores exatos para os pontos plotados na Figura 27. Nota-se que, para
todas as luminosidades, a distribuicao Lognormal fornece valores significativamente me-
nores, chegando bem mais préoximo da unidade. Este fato indica que o ajuste dos dados

de ruido com esta funcao parece ser mais apropriado do que com a funcao Gaussiana. E



Figura 26 - Distribuigoes de ruido e ajuste Lognormal e Gaussiano para dados reais nas condigoes
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Fonte: A autora (2021).

interessante observar que, quando a luminosidade chega a u = 90, a Gaussiana parece
conseguir um desempenho superior aquele observado em valores mais baixos, apesar de
ainda nao alcancar a performance da Lognormal.

Na Figura 28 é mostrado o grafico relativo a matriz de covariancia do ruido para a
condicao de luminosidade quando p = 50. Também para os dados reais, é possivel notar a
grande correlacao existente entre as amostras, o que ocorre principalmente devido a com-
ponente nao-linear acrescentada pelo ruido de empilhamento. Quanto maior a presenca
de ruido nao-Gaussiano, mais influéncia de estatisticas de ordem superior os dados tém,
e a matriz de covariancia acaba se tornando insuficiente para fazer a descorrelacao. A

equacao da matriz que deu origem a Figura 28 pode ser encontrada no Apéndice B.

4.3.2 Andlise de Eficiéncia

A analise de eficiéncia para os dados reais foi feita de forma similar aquela aplicada
aos dados simulados, diferindo apenas por causa da nao possibilidade de uma analise
estatistica com barra de erro, ja que se trata de dados provenientes de experimentos

verdadeiros. Apds a divisao dos dados em conjunto de desenvolvimento e conjunto de
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Figura 27 - Parametro x?/ndf para dados reais nas luminosidades p =
30, u = 50 e u = 90, comparando os ajustes com as

distribuigoes Lognormal e Gaussiana.
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Fonte: A autora (2021).

Tabela 5 - Valores de x?/ndf para todas

as luminosidades.

X /ndf
Luminosidade | Gaussiano | Lognormal
w =30 494,886 120,317
=250 460,742 47,663
w =90 161,068 54,832

Fonte: A autora (2021).

teste e o calculo dos parametros utilizados nos métodos, uma amplitude simulada foi
gerada segundo uma distribuicao exponencial de média igual a média calculada dos sinais
de ruido. Os sinais com tais amplitudes foram embebidos nos dados reais e, entao, os
métodos foram empregues, com o objetivo de recuperar tais valores. Os erros, as médias
e os valores de desvio padrao foram calculados de acordo com as definicbes dadas na
Secao 4.1.

O erro é dado pela diferenca entre a amplitude real e a estimada. A Figura 29
apresenta os histogramas das distribuicoes de erro de todos os métodos para as tres
luminosidades: p = 30, p = 50 e p = 90. Observando seus formatos, ¢ possivel notar
que o MLE Lognormal apresenta um desvio padrao menor do que os outros trés métodos,
apesar de a média nao seguir o mesmo padrao.

A Figura 30 mostra como o valor da média do erro de cada método se comporta com

o aumento da luminosidade. Inicialmente, para as luminosidades onde p = 30 e u = 50,
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Figura 28 - Gréfico relativo a matriz de covariancia do ruido real para

a luminosidade de p = 50.
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Fonte: A autora (2021).
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Figura 29 - Histogramas das distribuicoes dos erros para todos os métodos para dados reais nas
luminosidades (a) p = 30, (b) u =50 e (c) p = 90.
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00



Tabela 6 - Média dos erros, em contagens de ADC, para todas as

luminosidades.
Parametro | Luminosidade | MLE Logn | MLE Gauss | OF2 | COF
1= 30 6,733 3,213 1,173 | -0,844
Média 1= 50 9,165 4,849 1,479 | 0,616
w =90 9,405 12,110 8,036 | 38,270

Fonte: A autora (2021).
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desempenho dos métodos, quando se olha para este parametro. Neste caso, o menor valor

¢ alcancado pelo OF2,; aparecendo em segundo lugar o MLE Lognormal e em terceiro, o

MLE Gaussiano, com o COF tendo um aumento significativo e se sobrepondo aos demais.

A Tabela 6 mostra os valores das médias para todos os métodos e confirma essa anélise. E

importante lembrar que, para a utilizacao dos métodos baseados no MLE, a média pode

ser parametrizada e subtraida, se necessario.

Figura 30 - Média dos erros para todas as luminosidades, comparando

cada um dos métodos.
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Fonte: A autora (2021).

Para o estudo do desvio padrao dos erros, o grafico apresentado na Figura 31 foi

plotado. Aqui, os métodos parecem se comportar de forma distinta aquela observada

para as médias. Nas luminosidades menores (ux = 30 e = 50), o MLE Lognormal

demonstra certa vantagem, com o MLE Gaussiano vindo em seguida e entao o COF e

o OF2 apresentando eficiéncias menores. Ja na luminosidade de p = 90, o COF parece

se comportar melhor, chegando a ultrapassar o MLE Gaussiano e quase alcancar o MLE

Lognormal, que continua com o melhor desempenho. A Tabela 7 expoe os valores exatos

para estas medidas e permite um melhor estudo das comparacoes.
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Figura 31 - Desvio padrao dos erros para todas as luminosidades,

comparando cada um dos métodos.
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Tabela 7 - Desvio padrao dos erros, em contagens de ADC, para todas as

luminosidades.
Parametro Luminosidade | MLE Logn | MLE Gauss | OF2 COF
w =30 18,780 20,380 27,570 | 21,490
Desvio padrao | = 50 23,600 24,700 33,840 | 26,510
w =90 39,640 41,230 48,130 | 40,210

Fonte: A autora (2021).

Tendo como base a Equagao (65), que utiliza a medida de desvio padrao, a eficiéncia
do método MLE Lognormal, quando comparado aos outros, foi calculada. Os resultados
sao mostrados na Tabela 8. Nota-se que, quando a luminosidade aumenta, apesar de o
MLE Lognormal se manter a frente dos outros, essa vantagem parece diminuir em todos os
casos. Isto nao surpreende, ja que, para os dados simulados, ja foram obtidos resultados
semelhantes a este (ver Segao 4.2).

Assim como para os dados simulados, no entanto, os resultados, de certa forma,
surpreendem, ja que a distribuicao Lognormal aparenta descrever o ruido com superio-
ridade significativa, quando comparada a Gaussiana. Esta verificacao nao é refletida na
analise de eficiéncia feita posteriormente. Mais uma vez, as explicagoes possiveis sao a
questao dos problemas numéricos apresentados por uma PDF multivariada de sete di-
mensoes e também a dependéncia entre as variaveis aleatérias, com a qual a matriz de

covariancia ja nao é capaz de lidar de forma 6tima em condigoes de nao-Gaussianidade.
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Tabela 8 - Eficiéncia do método MLE Lognormal
para dados reais, em porcentagem, quando
comparado aos outros métodos, usando a

medida de desvio padrao como base.

Parametro (%) | Luminosidade | MLE Gauss | OF2 | COF
w =30 7,85 31,88 | 12,61

EL, 1= 50 445 30,26 | 10,98
1 =90 3,86 17,64 | 1,42

Fonte: A autora (2021).

4.4 Analise de pré-processamento

Com o intuito de investigar o quanto a dependéncia entre as varidveis aleatorias
dos sinais de ruido podem estar influenciando nos resultados obtidos com o método MLE
Lognormal, decidiu-se por calcular a Informacao Mutua existente entre as amostras. Este
célculo foi feito através da discretizagao das varidveis (LIU et al., 2002), que eram, inici-
almente, continuas.

Primeiramente, os dados de cada amostra foram normalizados em valores contidos
no intervalo fechado [—1, 1], utilizando-se a Equacao (66).

2(v — minwv)

Uy, = — — 1, (66)
maxv — min v

onde v, e v sao, respectivamente, a variavel normalizada e a original. Em seguida, o in-
tervalo [—1, 1] foi dividido em 100 subintervalos, ou seja, com um passo de h = 0,02. Os
valores da variavel normalizada foram entao alocados nesses subintervalos e contabilizou-se
a quantidade de ocorréncias em cada um. Assim, foi possivel obter-se os dados discre-
tizados e a informacao mutua pode ser calculada de acordo com a teoria para varidveis

discretas.

4.4.1 Dados simulados

Os resultados dos cédlculos da informacao mutua podem ser apresentados na forma
matricial e, para os dados simulados, sao ilustrados tendo como exemplo as matrizes
representadas pelas Figuras 32 e 33. As linhas e colunas dessas matrizes representam as
amostras do sinal e os elementos sao a informacao mutua correspondente. Por exemplo,
a componente localizada na linha 2 e coluna 3 representa a quantidade de informacao
mutua entre as amostras 2 e 3. Por isso, nota-se que as matrizes sao simétricas, ja que a

informagao entre 2 e 3 ¢ a mesma que entre 3 e 2, e que os maiores valores encontram-se
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em suas diagonais principais, pois a correlacao entre uma variavel e ela mesma é total.
Para ilustrar como a dependéncia estatistica esta presente nas variaveis, a Figura 32
mostra o grafico relativo a matriz de informacao mutua do ruido original, sem nenhum
pré-processamento, para a ocupacao de 70%. E possivel notar que as amostras mais
proximas apresentam uma informagao mutua maior, enquanto que com o distanciamento
das mesmas esse fator vai diminuindo. A matriz que deu origem a Figura 32 se encontra

no Apéndice B.

Figura 32 - Gréfico relativo a matriz de informagao miutua do ruido

simulado para a ocupagao de 70%, antes do uso da ICA.
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7
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Fonte: A autora (2021).

Apenas estes dados, no entanto, nao permitem uma quantificacdo mais precisa da
informacao mutua presente. Assim, visando tornar as variaveis estatisticamente indepen-
dentes, um método foi utilizado, objetivando-se uma comparagao. O recurso escolhido foi
um algoritmo conhecido como FastICA (HYVARINEN; OJA, 2000). Este procedimento é
baseado na técnica ICA, que é utilizada para buscar uma transformacgao tornando as com-
ponentes (varidveis) deste novo espago o mais estatisticamente independentes possivel. No
entanto, embora a independéncia total nem sempre possa ser alcancada, a ICA pode ser
testada a fim de diminuir a dependéncia existente. Vale ressaltar que o nimero de compo-
nentes independentes esperado é o tamanho da dimensao dos dados, ou seja, sete. Além
disso, para a configuracao do algoritmo FastICA, a abordagem baseada na deflagao foi uti-
lizada, onde os componentes sao estimados um a um, de forma sequencial (HYVARINEN,
1999). A nao-linearidade escolhida foi a fungao cubica.

A Figura 33 mostra o grafico referente a matriz relativa aos mesmos sinais que
deram origem & Figura 32, mas agora apés a aplicacao da ICA. Ao comparar as duas ma-
trizes, percebe-se uma diminuicao significativa nos valores das componentes de informagao

mutua para amostras adjacentes, e uma reducao menos acentuada para amostras que este-



73

jam a duas linhas (ou colunas) de distancia. Para as amostras mais afastadas, no entanto,
esse padrao nao é observado, ocorrendo até um aumento em alguns elementos. Como a cor-
relacao é menor nestes casos, o algoritmo utilizado pode estar gerando apenas flutuacoes
estatisticas, sem ter efetividade de fato, ja que as varidveis ja sao descorrelacionadas de
inicio.

Figura 33 - Gréfico relativo a matriz de informagao miutua do ruido

simulado para a ocupagao de 70%, ap6s o uso da ICA.
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Fonte: A autora (2021).

Uma quantidade final para descrever a informagao mutua em cada ocupacao é 1til
para a analise. Este valor pode ser calculado através da matriz correspondente, somando-
se os elementos da matriz triangular superior, sem a diagonal, e dividindo pela soma dos

elementos da matriz triangular inferior, incluindo a diagonal:

onde N é o nimero de amostras, ou seja, N = 7.

Esse célculo foi feito para cada uma das ocupacoes, antes e depois da aplicacao da
ICA, e o resultado obtido pode ser visto na Figura 34. Para a ocupacao de 0% o algoritmo
nao tem éxito, pelo fato de os dados serem totalmente Gaussianos. Assim, a informacao
mutua é zero antes e depois da ICA. Para as demais condigoes, nota-se uma expressiva
diferencga nos valores de informagao mutua total. O grafico sugere que, quanto mais sinais
empilhados, maior a descorrelacao obtida e mais distantes estao os valores comparando-se

o antes e depois. A diminuicao da dependéncia conforme a ocupacao aumenta pode ser
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explicada pelo teorema do limite central, que faz os dados tenderem a linearidade.

Figura 34 - Informacao mutua total para todas as ocupagoes,
comparando dados de ruido antes e depois da aplicacao da
ICA.
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Fonte: A autora (2021).

4.4.2 Dados reais

Para os dados reais, as Figuras 35 e 36 apresentam os graficos relativos as matrizes
de informacao mutua do ruido na luminosidade de p = 50 antes e depois da aplicagao
da ICA, respectivamente. As matrizes referentes, em seu formato numérico, podem ser
encontradas no Apéndice B.

Assim como para os dados simulados, a correlacao parece ser alta em amostras
adjacentes e um pouco menor quando ha um salto de uma variavel entre as amostras.
Nestes casos, a descorrelagao apos a aplicacao da ICA é evidente. Jd em distancias
maiores, a dependéncia nao se mostra tao significativa, e a ICA se torna menos efetiva.
Em alguns elementos, os valores podem ser até maiores, devido provavelmente a flutuacoes
estatisticas causadas pelo algoritmo.

Para quantificar a correlagao total entre as amostras, em cada luminosidade, a
Equacao (67) foi utilizada. A Figura 37 apresenta os resultados, mostrando o quao de-
pendentes sao as variaveis do sinal e como a ICA consegue trabalhar para torna-las tao
independentes quanto possivel. Analisando o gréafico, é possivel observar que os niimeros
de correlagao iniciais nao apresentam grande variacao quando a luminosidade é modifi-
cada. Quando a ICA ¢ aplicada, eles caem consideravelmente e continuam nao diferindo

muito entre si. Vale destacar que, uma vez que as varidveis se tornam mais independen-
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Figura 35 - Gréfico relativo a matriz de informagao mutua do ruido

real para a luminosidade pu = 50, antes do uso da ICA.

MI p50 antes da ICA

Amostra temporal

1 2 3 4 5 6 7
Amostra temporal

Fonte: A autora (2021).

Figura 36 - Grafico relativo a matriz de informacao muitua do ruido

real para a luminosidade . = 50, apds o uso da ICA.

MI u50 depois da ICA

Amostra temporal

1 2 3 4 5 6 7
Amostra temporal

Fonte: A autora (2021).

tes, o cédlculo da fungao densidade de probabilidade multivariada utilizada pelo método
MLE pode ser aproximado pelo produtorio das probabilidades das variaveis aleatérias in-
dividuais. Desta forma, o problema numérico para calcular o valor da PDF multivariada
Lognormal é minimizado, além de otimizar a estimacao da maxima verossimilhanca para

o parametro de interesse.



Figura 37 - Informacao mitua total para todas as luminosidades,

comparando dados reais de ruido antes e depois da

aplicagao da ICA.
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Fonte: A autora (2021).

76



7

CONCLUSAO

A estimacao de parametros surge em diversos tipos de problemas, nas mais variadas
areas de estudo e pesquisa. No LHC, o maior e mais energético acelerador de particulas do
mundo, o ATLAS é o maior experimento, tendo o TileCal como seu principal calorimetro
hadronico. No TileCal, a estimagao da energia ¢ feita através do processamento de sinais
que sao gerados a partir das colisoes das quais particulas sao observadas. A amplitude do
sinal produzido pela amostragem da particula é proporcional a energia da mesma. Assim,
por meio da estimacgao da amplitude do pulso é possivel dizer qual a natureza da particula
que o gerou.

O sinal fornecido pela eletronica de leitura do TileCal é formado por sete amostras
digitais, que sao lidas em intervalos de 25 ns, formando uma janela de leitura total de
150 ns. As colisdes no LHC ocorrem a cada 25 ns, criando, assim, a possibilidade de
que sinais de colisoes temporalmente adjacentes sejam observados numa mesma janela
de leitura. Nem toda colisao produz uma particula detectavel por um mesmo sensor do
calorimetro, mas com o aumento da luminosidade no LHC, essa probabilidade se torna
cada vez maior. Esse empilhamento de sinais introduz ao ruido, inicialmente Gaussiano,
uma componente nao-linear, que diminui a eficiéncia de métodos lineares tipicamente
utilizados, dificultando a estimacgao da amplitude do sinal.

Nesta dissertacao, foi apresentada uma alternativa, um método baseado em uma
abordagem nao-linear, que tenta trabalhar melhor com o ruido adicional nao-Gaussiano.
Pode ser observado que, devido a assinatura exponencial que possuem os sinais do TileCal,
o ruido de empilhamento apresenta caracteristicas de uma distribuicao Gama especifica, a
Erlang, a qual é formada a partir do somatério de exponenciais. Em razao da dificuldade
de se trabalhar com a distribuicao Gama multivariada, o que seria necessario, a principio,
ja que o sinal é composto por sete variaveis aleatorias, optou-se pelo uso da Lognormal.

A partir dos estudos realizados, notou-se uma superioridade na descricao do ruido
fornecida pela distribuicao Lognormal, quando comparada a Gaussiana, tanto para os
dados simulados quanto para os reais. Foi possivel notar que a Lognormal se apresenta
como uma boa alternativa para a distribuicao Gama, nos casos aqui apresentados.

Quatro métodos foram comparados no presente estudo, sendo trés lineares: OF2,
COF e MLE Gaussiano. O primeiro é um método baseado em um filtro 6timo, extre-
mamente eficiente para ruidos Gaussianos e atualmente utilizado no TileCal. O COF
tem como base uma técnica de desconvolucao, que é aplicada aos sinais recebidos. Ja o
MLE Gaussiano, utiliza um estimador de maxima verossimilhanca com uma distribuicao
Gaussiana para estimar o parametro de interesse. O quarto método estudado foi o MLE
Lognormal, que é nao-linear e faz uso de uma distribuicao Lognormal no estimador MLE.

Os resultados da analise de eficiéncia para os dados simulados, comparando todos
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os métodos, mostraram que o MLE Lognormal apresenta resultados mais precisos do que
os métodos lineares. Para o MLE Gaussiano e o OF2, essa melhora foi observada princi-
palmente em ocupagoes intermediarias, um comportamento esperado, devido ao teorema
do limite central, que prevé que o aumento da quantidade de distribuicoes exponenciais
somando-se entre si fara esta soma tender para uma distribuicao Gaussiana. A eficiéncia
do MLE Lognormal com relacao a esses dois métodos ficou em cerca de 3,14% e 28,17%,
respectivamente, em média. Para o COF, a melhora foi observada nas ocupagoes iniciais
e mais uma vez em ocupacoes muito altas, com cerca de 3,23%, em média, de eficiéncia.
Mesmo em ocupagoes que apresentaram uma vantagem comparativa mais baixa do método
nao-linear, este continuou se mostrando superior a todos os lineares.

Ja para os dados reais, a eficiéncia do método MLE Lognormal seguiu o mesmo
padrao que para os dados simulados, quando comparado ao MLE Gaussiano e ao OF2,
com 5,39% e 26,59% de melhora, em média, respectivamente. Para o COF, a maior
luminosidade apresentou a menor eficiéncia comparativa do método nao-linear. A média
de melhoria, neste caso, foi de cerca de 8,34%. Para todos os casos, o MLE Lognormal se
mostrou superior.

Com o intuito de verificar possiveis dificuldades que poderiam estar influenciando
na eficiéncia do MLE Lognormal, optou-se pelo estudo da dependéncia estatistica presente
entre as variaveis aleatorias de ruido. Através do calculo da informacao mutua, mostrou-
se que existe dependéncia entre as amostras, a qual varia de acordo com a densidade dos
feixes de particulas. Apesar de a luminosidade parecer aumentar a dependéncia, nao se
pode dizer que quanto maior a luminosidade mais dependentes as variaveis serao. O que
pode-se observar é que a informacao mutua parece diminuir quando a distribuicao esta
mais proxima de uma Gaussiana, ou seja, aumenta diretamente com a nao-linearidade.
A técnica da ICA foi aplicada e notou-se uma redugao significativa na informagao mutua
entre as amostras, seguindo o mesmo padrao da informagao mutua pré-ICA.

Para os dados simulados, a média da informacao mutua total antes do uso da ICA,
considerando todas as ocupacoes, ficou em cerca de 13,26%. Apds o uso da ICA, esse valor
foi para 7,00%. J& para os dados reais, considerando as trés luminosidades estudadas,
observou-se uma diminuicao na informacao mutua total de 18,13% para 4,44%, na média,
antes e depois do uso da ICA, respectivamente.

A continuacao deste trabalho prevé a andlise de eficiéncia dos dados apos a aplicacao
da ICA para tornar as variaveis aleatérias o mais independentes possivel. A reducao di-
mensional é cogitada, tendo em vista possiveis melhorias numéricas no calculo das pro-
babilidades. Além disso, métodos numéricos também devem ser estudados, de forma que
a estimacao da amplitude que maximiza a PDF Lognormal nao dependa exclusivamente

da busca exaustiva.
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APENDICE A — Trabalhos Submetidos e Apresentados em Eventos

Estimacao da Amplitude Utilizando o Estimador de Maxima Verossimilhanga
em Condicoes de Empilhamento de Sinais

Autores: Sarita de Miranda Rimes, Lucas de Souza Gomes Nolla, Gabriel Cezar De
Biase, Bernardo Sotto-Maior Peralva, Luciano Manhaes de Andrade Filho, Augusto San-
tiago Cerqueira e José Manoel de Seixas.

Evento: XXII ENMC — Encontro Nacional de Modelagem Computacional e X ECTM —
Encontro de Ciéncias e Tecnologia de Materiais, 2019.

Resumo: Sistemas de reconstrucao de sinais se apoiam na estimagao de parametros
a partir de amostras temporais recebidas. Em calorimetria de altas energias, o sinal é
conformado de modo que seu formato seja fixo, e a amplitude corresponda ao parametro a
ser estimado. Tipicamente, métodos lineares sao empregados, visto que o ruido eletronico
presente no sinal recebido pode ser modelado por uma fungao Gaussiana. Entretanto,
na operacao em alta taxa de eventos, como as presentes no LHC, no CERN, o sinal
recebido é deformado pelo efeito de empilhamento de sinais, comprometendo a eficiéncia
de métodos lineares. Desta forma, este trabalho avalia o uso de estimadores baseados
na teoria do estimador de maxima verossimilhanga (MLE) em que o ruido é descrito por
fungoes multivariadas Gaussiana e Lognormal. Para comparar a eficiéncia, um conjunto de
dados contendo diferentes condi¢oes de empilhamento de sinais foi gerado considerando
o calorimetro de telhas (TileCal) do ATLAS no LHC. Os resultados mostram que os
métodos baseados no MLE apresentam melhores eficiéncias quando comparados com o

método atualmente utilizado no TileCal.
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Estimagao da Amplitude de Sinais em Calorimetria de Altas Energias em
Condigoes de Alta Ocupagao de Eventos no Detector

Autores: Sarita de Miranda Rimes, Bernardo Sotto-Maior Peralva, Luciano Manhaes de
Andrade Filho, Augusto Santiago Cerqueira e José Manoel de Seixas.

Evento: XXXVIII Simpésio Brasileiro de Telecomunicagoes e Processamento de Sinais -
SBr'T, 2020.

Resumo: Aplicagoes que tém como foco a estimacao de parametros podem ser encontra-
das em diversas areas do conhecimento. Na calorimetria de altas energias, por exemplo,
a amplitude de um sinal conformado corresponde a energia da particula absorvida. No
entanto, em condigoes de alta luminosidade, o sinal de interesse surge deformado por um
efeito de empilhamento de sinais, que possui caracteristicas nao-Gaussianas, degradando
a eficiéncia de métodos tipicamente utilizados. Neste trabalho, é proposto um estima-
dor projetado para um ruido que pode ser descrito por um modelo lognormal. Este é
comparado com dois métodos lineares comumente utilizados. Sob diferentes condigoes de
operacao, os resultados mostram que o estimador projetado para o ruido lognormal apre-
senta uma melhor eficiéncia na estimacao da amplitude do sinal adquirido pelo calorimetro

considerado.



APENDICE B - Equacdes Auxiliares

Matriz de covariancia para dados simulados na ocupacao de 10%:

[3.042,9 2.140,5 848,2 239,1 52,6
2.140,5 2.976,0 2.111,8 850,2 232,1
848,2 2.111,8 2.980,2 2.122,5 842.3
239,1  850,2 2.122,5 3.014,3 2.170,4

52,6 232,1 8423 2.170,4 3.084,0
1,4 38,4  227.4 877,0 2.164,3
| -7,7 -84 32,2 2335 859,0

1,4
38,4
227, 4
877,0

2.164, 3

3.000,5 2.15

2.151,6 3.05

-7
-8

Matriz de covariancia para dados simulados na ocupacao de 50%:

[11.823,6 8.324,5 3.361,4  993,2
8.324,5 11.787,2 8.401,6 3.399,1  943,9
3.361,4 8.401,6 11.805,5 8.313,9 3.298,4
993,2  3.399,1 8.313,9 11.684,9 8.343,0
273,7  943,9  3.208,4 8.343,0
113,0  221,6  914.6  3.349,1
76,5 98,5 246,1  954,0

273,77 113,0
221,6
914, 6
050 — 3349, 1
8.381,2

3.382,7

Matriz de covariancia para dados reais na luminosidade de p = 50:

32,2
233, 5
859, 0

11.828,2 8.381,2
11.893,4 8.548.4
8.548, 4

C,uSO =

(975,673
731,570
370, 522
193,778
133,763
112,375
| 96,954

731,570
959, 453
720,625
354,723
183,414
131,717
110, 690

370, 522
720, 625
949, 057
700, 444
339, 237
177,214
127,645

193,778
354,723
700, 444
923, 548
682, 483
332, 335
176,330

133,763
183,414
339, 237
632, 483
909, 879
679, 044
339, 320

112,375
131,717
177,214
332,335
679,044
915, 552
695, 201

7]
, 4

1,6
5,6

76,5

98,5

246, 1

954, 0
3.382,7

12.152, 1]

96,954 |
110, 690
127,645
176, 330
339,320
695, 291
934, 327 |

85

(68)

(69)

(70)

Matriz de informacao mutua para dados simulados na ocupacao de 70%, antes do uso da



ICA:

M[a70 =

[4,05462
0, 58924
0,12220
0, 04230
0,03071
0, 02943

0,02812

0, 58924
4,91510
0, 59491
0,12255
0,04037
0, 03004
0,02776

0, 12220
0, 59491
5,03516
0,59293
0,12473
0,04297
0,03212

0, 04230
0,12255
0,59293
4, 95309
0, 59676
0,12223
0,04114

0,03071
0, 04037
0,12473
0, 59676
4,89309
0,59073
0, 11902

0,02943 0,02812]
0,03004 0,02776
0,04297 0,03212
0,12223 0,04114
0,59073 0,11902
4,92771 0,58883

0,58883 4,91150
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(71)

Matriz de informacao mutua para dados simulados na ocupacao de 70%, apds o uso da

ICA:

M1g70 =

4, 54649
0, 09962
0, 04036
0,10812
0, 05099
0, 05439

0,03764

0, 09962
4, 49256
0, 04946
0, 05645
0,08841
0,04021
0,02747

0, 04036
0,04946
4,80792
0,03277
0,09738
0,02786
0,02583

0, 10812
0, 05645
0,03277
4,49015
0, 03868
0, 10350
0, 05057

0, 05099
0,08841
0,09738
0, 03868
4,49224
0, 02872
0, 02452

0,05439 0,03764]
0,04021 0,02747
0,02786 0,02583
0,10350 0, 05057
0,02872 0, 02452
4,49902 0,11225

0,11225 4,57429

Matriz de informacao mutua para dados reais na luminosidade p = 50, antes do uso da

ICA:

M[a50 =

3, 65859
0, 69400
0,17097
0, 04935
0, 02483
0,02078

0,01887

0, 69400
3,68515
0, 65417
0, 13550
0, 03830
0, 02402
0,02014

0, 17097
0, 65417
3,61783
0, 60481
0, 11834
0, 03672
0,02279

0, 04935
0, 13550
0, 60481
3,43629
0, 58503
0, 11786
0, 03650

0,02483
0, 03830
0,11834
0, 58503
3,40140
0, 60070
0, 12858

0,02078 0,01887]
0,02402 0,02014
0,03672 0,02279
0,11786 0,03650
0,60070 0,12858
3,78134 0,64045

0,64045 3,52156

(73)

Matriz de informacgao mutua para dados reais na luminosidade p = 50, apés o uso da

ICA:

M1 450 =

[3,09350
0, 02801
0, 06809
0,07537
0,02725
0, 02652

0,05088

0, 02801
3,03069
0, 03020
0, 04606
0,01711
0,05768
0,02614

0, 06809
0, 03020
3, 08956
0, 04858
0, 05020
0, 02047
0, 06878

0,07537
0, 04606
0, 04858
3,07504
0, 03055
0, 04489
0, 10401

0,02725
0,01711
0, 05020
0, 03055
3, 35998
0,01693
0, 04944

0,02652 0,05088]
0,05768 0,02614
0,02047 0,06878
0,04489 0,10401
0,01693 0,04944
2,91812 0,06768

0,06768 3,22081]
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