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RESUMO

ASSIS, V. A. Fusdo de informacao com o NeuralRinger do Trigger do ATLAS para
classificacao de elétrons Boosted. 2024. 147 f. Dissertacao (Mestrado em Fisica) —
Instituto de Fisica Armando Dias Tavares, Universidade do Estado do Rio de Janeiro,
Rio de Janeiro, 2024.

Sistemas de filtragem online tipicamente tém requisitos de projeto de alta ve-
locidade e uso limitado de memoéria, o que dificulta seus desenvolvimentos. Além disso, é
fundamental nao possuir tendéncias estatisticas, ja que havera o descarte irrecuperavel de
eventos. Nos experimentos de fisica de altas energias, a identificacao online de particulas é
crucial para qualquer nova descoberta ou analise de dados. Em particular, os calorimetros
sao essenciais para esta tarefa em diferentes experimentos, pois medem as energias das
particulas incidentes e revelam a natureza destas a partir do perfil de energia que deixam
no detector. Assim, no Experimento ATLAS do colisor LHC (Large Hadron Collider),
o sistema de calorimetria tem papel fundamental na selecao online dos subprodutos re-
sultantes das colisoes, que ocorrem a cada 25 nanossegundos. Baseado na informacao
de calorimetria, um ensemble de 30 redes neurais (NeuralRinger) é atualmente utilizado
para a identificacao de elétrons, que sao mensageiros de importantes processos fisicos de
interesse no LHC. Neste trabalho, avaliamos o uso da fusao de informacao na deteccgao de
elétrons que estejam préximos, combinando a informagao original do NeuralRinger (anéis
concéntricos de deposicao de energia, construidos em torno de uma estimativa do baricen-
tro do chuveiro de particulas produzido pela particula incidente) com outras variaveis de
calorimetria, reconhecidas pelo seu poder de discriminacao de elétrons. Por fim, avaliamos
a relevancia destas variaveis para a construgao do novo filtro online.

Palavras-chave: fisica experimental de altas energias; experimento ATLAS; fusao de

informagao aprendizado de méaquina.



ABSTRACT

ASSIS, V. A. Data fusion for ATLAS NeuralRinger based trigger on Boosted electrons.
2024. 147 f. Dissertacao (Mestrado em Fisica) — Instituto de Fisica Armando Dias
Tavares, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2020.

Online filtering systems typically have high speed design requirements and
limited memory use, making difficult to develop new improvements to the systems. More-
over, it is essential to have no statistical trends, as there will be the irrecoverable disposal
of events. In high energy physics experiments, online particle identification is crucial for
any new discovery or data analysis. In particular, the calorimeters are essential for this
task in different experiments, as they measure the energies of the incident particles and
also reveal their nature from the energy profile they leave in the detector. Thus, in the
ATLAS experiment, at the LHC (Large Hadron Collider), the calorimetry system plays
a fundamental role in online selection of by products resulting from collisions, which oc-
cur every 25 nanoseconds. Based on calorimetry information, an ensemble of 30 neural
networks (NeuralRinger) is currently used for the selection of electrons, which are mes-
sengers of important Physics processes of interest in the LHC. In this work, we evaluated
the use of the fusion of information in the detection of boosted electrons, combining the
original information of NeuralRinger (concentric energy deposition rings, built around an
estimate of baricenter from the particle shower produced by the incident particle) with
other calorimetry variables, recognized for their power of electron discrimination. Finally,
we evaluate the relevance of these variables for the construction of the new online filter.

Keywords: experimental high energy physics; ATLAS experiment; fusion information;

machine learning.
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14

INTRODUCAO

Todo sistema de aquisicao de dados deve ser adequado ao seu ambiente de
atuacao, ou seja, ele deve apresentar as caracteristicas necessarias para desempenhar a
sua tarefa da forma mais eficiente possivel. Em um ambiente com uma alta frequéncia
de entrada de dados, esse sistema de aquisicio de dados também precisa utilizar um
filtro. Considerando que os dados adquiridos apresentam medidas que levam a eventos de
interesse os quais sao raros, como em um ambiente da Fisica de Altas Energias, esse filtro
deve apresentar tomadas de decisoes que privilegiem os dados que indiquem tais eventos
de interesse.

Um filtro online serve justamente para o caso descrito acima, ele deve realizar
sua filtragem durante a aquisicdo de dados tendo que tomar decisdes que privilegiem
os eventos de interesse, utilizando o menor custo de memoria e processamento possivel,
que apresente a melhor eficiéncia no seu desempenho, pois nao existe a possibilidade de
armazenar toda a informacao. Os eventos nao selecionados sdo descartados, enquanto os
selecionados sdo armazenados para serem analisados posteriormente (offline).

Em experimentos de Fisica de Altas Energias, como os experimentos do Large
Hadron Colider (LHC), onde colidem feixes de prétons a cada 25 ns gerando uma quanti-
dade de informagcao da ordem de 70 TB/s, é imprescendivel que haja um filtro online que
determine o que serd armazenado ou nao (European [...], 2023e). Ambientes como esse,
podem apresentar uma divisao de seu espacgo de fase formando ensembles que auxiliam a
tomada de decisdo do filtro com base em sua granularidade (Freund, 2018).

Em ambientes com muitos sensores oriundos de detecgoes distintas, os dados
que sao gerados podem ser utilizados de forma complementar para que haja um melhor
aproveitamento da obtengao da informagao (Castanedo, 2013). A associagdo de dados
para esse processo ¢ chamada de fusdo de dados. Nos casos em que os dados ja foram
pré-processados, ou seja, nao sao dados brutos, denominamos essa combinacao de fusao

de informagao (Castanedo, 2013).

Motivacao

Atualmente, o LHC é o maior acelerador de particulas em operacao no mundo,
localizado no Centre Européene pour la Rechérche Nucleaire (CERN) em Genebra, na
Suica (European [...], 2023¢). Ele é um acelerador circular com circunferéncia de aproxi-
madamente 27 km. O LHC possui 4 experimentos de grande porte, dentre eles, o ATLAS
(A Toroidal LHC Apparatus) (ATLAS Collaboration, 2008) onde este trabalho foi reali-

zado.
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O ATLAS e o Compact Muon Solenoid (CMS) (CMS Collaboration, 2008)
sao experimentos de propésito geral no LHC, ou seja, eles tém como objetivo investigar
todos os fendmenos fisicos envolvidos nas colisdes préton-préton (chumbo-chumbo ou
chumbo-préton) nas energias do LHC. Os dois experimentos anunciaram conjuntamente
a descoberta do béson de Higgs em 2012 (European [...], 2024b), previsto por Peter Higgs
e Fracois Englert, que receberam o prémio Nobel de Fisica em 2013!.

Atualmente, o LHC encontra-se em sua terceira tomada de dados (Run 3) com
energia do centro de massa de 13,6 TeV, sendo que a primeira e a segunda tomada de
dados apresentavam, respectivamente, 8 TeV (também tiveram colisdes a 2,76 TeV por
niicleon e 7,0 TeV, além das colises de chumbo) e 13 TeV. Com isso, sua luminosidade?
(ATLAS Collaboration, 2016¢) vem aumentando, necessitando-se de melhores técnicas de
detecgao.

Devido a alta taxa de informagao (aproximadamente 70 TB/s) que é coletada
pelos detectores do ATLAS, ele apresenta dois sistemas de filtragem online (On-line Trig-
ger): o Primeiro Nivel de Filtragem (L1) em hardware e o Alto Nivel de Trigger (HLT,
High Level Trigger) em software (Freund, 2018). Em ambos, sdo utilizadas técnicas de
reconhecimento de padroes.

As colisdes no LHC geram particulas instaveis, sendo que muitas decaem em
elétrons ou em pares elétron-pésitron (Hanagaki et al., 2022). Os elétrons deixam assi-
naturas em dois detectores do ATLAS, os calorimetros (no caso, o eletromagnético) que
mede sua energia por meio de sua absorcao e o detector de tracos que mede suas traje-
torias. Nos calorimetros sua absorcao ocorre através de interagoes em sequéncia, ou seja,
cascatas que sdo chamadas de chuveiros eletromagnéticos. Um elétron, ao atravessar uma
placa de chumbo do calorimetro eletromagnético, irradia um féton que decai em um par
elétron-positron em que o positron interage com um elétron do material e faz o processo
continuar até o limiar de energia no qual esses processos fisicos ndo possam mais ocorrer.
Mais detalhes podem ser vistos na secao 2.3.3. Ja no detector de tragos, por ser formado
por silicio, ha a ionizagao do material permitindo assim determinar sua trajetoria.

O HLT do ATLAS utiliza a informacao proveniente dos calorimetros para
realizar a identificacao de elétrons. O algoritmo NeuralRinger (Seixas et al., 1996) estéd
sendo utilizado para identificar elétrons desde 2017. Este algoritmo utiliza redes neurais
especialistas em ensembles divididos em func¢ao da posicao e da energia da particula para
maximizar sua eficiéncia. Ele cria anéis concéntricos em torno da posicao da particula mais

energética incidente em todas as camadas dos calorimetros e mede sua energia absoluta
(Pinto, 2022).

1O béson de Higgs também foi previsto por Robert Brout, porém ele faleceu em 2011, nido recebendo o
prémio (Mecanismo..., 2024).

2 A luminosidade estd definida na secdo 2.1 na equacio 7.
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Além dos anéis do NeuralRinger, ha variaveis fisicas que medem outras infor-
macoes dos chuveiros como largura ou fragoes de energia entre as camadas, essas variaveis
sdo conhecidas como varidveis de shower shape (Mistry; Thompson; Williams, 2016). Elas
podem ser utilizadas na mesma etapa do NeuralRinger, porém estudos ja apontaram que
sozinhas, elas ndo sdo mais eficazes que o NeuralRinger (Freund, 2018).

Em 2019, o NeuralRinger apresentou ineficiéncias consideraveis em relacao aos
elétrons que apresentam um alto momento transverso com uma distancia relativa pequena
(AR, uma distancia do espago de fase que sugere a distdncia do ponto de interagao de
duas particulas no detector, dada pela equagao 14). Uma estratégia para resolver esse
problema foi a diminuigao de anéis do NeuralRinger (de 100 anéis para 50 anéis) que
obteve resultados promissores, porém pode-se explorar a utilizacao das variaveis de shower

shape que estao disponiveis usando modelos de fusao de informacao.

Objetivo

O objetivo deste trabalho é explorar as variaveis de shower shape em modelos
de fusao de informacao combinadas com o NeuralRinger para a criacdo de um novo filtro
online e compara-lo com os modelos do NeuralRinger que estao disponiveis para o ATLAS.
O ensemble é dividido em 25 regides de energia transversa por 7, cinco regides de Er por
cinco regides de . Cada regiao utiliza modelos de fusao distribuida com redes neurais do
tipo Percepton de Miltiplas Camadas (MLP).

Resultados obtidos

Os dados experimentais utilizados sao de colisdes préton-proton coletados em
2017 e os dados simulados de Monte Carlo foram gerados em 2016 e 2021, eles serdo
descritos no capitulo 9. O espago de fase (ensemble) apresenta 25 regides com uma rede
neural para cada um, dividido por n e E;®. Os modelos de fusao apresentaram bons
resultados em algumas regides em relacio ao falso alarme* (Pr), mostrando sua reducio
quando comparados com os modelos que usam somente o NeuralRinger, permaneceram
dentro da margem de erro de 1o nas outras regioes.

Os resultados serao apresentados no capitulo 9. Nele, temos as tabelas de pro-
babilidade de detec¢ao (Pp) que também contém o indice de falso alarme. Na sequéncia,

temos as curvas de eficiéncia (turn ons) e por ultimo a comparagao entre os modelos com

3 A tabela 2 apresenta a divisdo do espaco de fase.

4 Também conhecido como eficiéncia de background ou eficiéncia de jatos, neste caso.
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a analise de quadrante, mostrando que a fusao de informagao apresenta vantagens para o
trigger HLT.

Os resultados encontrados neste trabalho foram debatidos em diversos grupos
de pesquisa incluindo pesquisadores de universidades como UERJ, UFRJ, COPPE/UFRJ,
UFBA, UFJF, Sorbonne (Franga), entre outras.

Organizacao da Dissertacao

O capitulo 1 faz uma introdugao da Fisica de Altas Energias enquanto o ca-
pitulo 2 mostra como ela pode ser estudada através da apresentacao do CERN, LHC e o
experimento ATLAS. O capitulo 3 traz uma introducao sobre o aprendizado de maquina
e na sequéncia os capitulos 4 e 5 descrevem o NeuralRinger e as variaveis de shower shape.
O capitulo 6 discute o problema da ineficiéncia do NeuralRinger para identificar os elé-
trons Boosted e o capitulo 7 apresenta a fusao de informagao com suas técnicas e métodos.
O capitulo 8 apresenta o método utilizado. O capitulo 9 descreve os dados utilizados e

mostra os resultados obtidos seguido pela conclusao e pelos anexos.
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1 FISICA DE ALTAS ENERGIAS

A Fisica de Altas Energias é um ramo da Fisica que estuda as propriedades
das particulas elementares e suas interagoes. Até o presente momento, o Modelo Padrao
de Particulas Elementares (ou somente Modelo Padrao) é o melhor modelo teérico para

descrever as particulas elementares e suas interagoes.

1.1 Modelo Padrao de Particulas Elementares

O Modelo Padrao de Particulas Elementares (MP) (Gaillard; Grannis; Sciulli,
1998) foi desenvolvido nas décadas de 50, 60 e 70, ele é uma estrutura tedrica que apre-
senta uma compreensao das particulas elementares e das interacoes fundamentais. O MP
descreve trés das quatro interacoes fundamentais, a eletromagnética, a forte e a fraca
(Gaillard; Grannis; Sciulli, 1998). Além disso, ha fendmenos que nao sao explicados pelo
MP, como a matéria escura, a energia escura e a assimetria baridnica (diferenga entre
matéria e antimatéria) (Chiedde, 2023).

Na Fisica de Particulas Elementares, a massa das particulas é definida em
unidades de energia, lembrando que Einstein nos d4 E = mc?, portanto se quisermos a
massa em unidades usuais (gramas e seus submultiplos) devemos dividir o valor dado pela
velocidade da luz ao quadrado. A energia é dada em unidades de elétron-volt, eV, e seus
multiplos MeV, GeV, TeV, ou seja, Mega, Giga e Tera eletron-volts respectivamente. Por
defini¢ao, um elétron-volt é a quantidade de energia cinética ganha por um tnico elétron
quando acelerado por uma diferenca de potencial de um Volt, no vacuo.

As particulas do MP sao classificadas como férmions ou bdsons. Os férmi-
ons obedecem & estatistica de Fermi-Dirac (Sears; Salinger, 1979), ou seja, obedecem ao
Principio de Exclusao de Pauli. Os bdsons seguem a estatistica de Bose-Einstein(Sears;
Salinger, 1979).

Uma propriedade importante que difere os férmions dos bdsons é o spin, mo-
mento magnético intrisico da particula que pode apresentar valores inteiros ou semi-
inteiros (Griffiths, 2008). O spin apresenta seu valor numérico em unidades da constante
de Planck dividida por 27 (k). Os férmions apresentam spin semi-inteiro e sdo os cons-
tituintes da matéria, sendo classificados como quarks e léptons, que sdo, por sua vez,
organizados em trés geragoes ou familias de massa crescente, cada uma com um par de
quarks e um par de 1éptons. Os bdsons apresentam spin inteiro e podem ser formados por
particulas cujos spins somados formam um ntimero inteiro ou podem ser boséns media-
dores das interagoes. H4 também o béson de Higgs, que apresenta spin 0 e é responsavel

por dar massa a todas as particulas do MP através do Mecanismo de Higgs. Pode ser
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visto na figura 1, um esquema do MP com os férmions e bdsons e seus respectivos spins.

Figura 1 - Modelo Padrao de Fisica de Particulas
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Fonte: Campos, 2023, p. 18.

Os quarks sao os constituintes dos hadrons, que podem ser formados por trés
quarks chamados de barions, ou por um par quark-antiquark, chamados de mésons. Os
prétons e néutrons sao barions, o préton apresenta dois quarks up e um quark down
enquanto o néutron tem dois quarks down e um quark up. O méson 7 é formado pelos
quarks u —d(7"),d —u(7~), uma combina¢io u —u e d — d(7°)® (Freire, 2010). Os quarks
apresentam cargas elétricas fracionadas, por exemplo, o quark up apresenta carga elétrica
de —i—% da carga do elementar enquanto o quark down possui carga elétrica de —% da
carga do elementar, o que faz o préton ter carga elétrica de +1 da carga do elementar e o
néutron carga elétrica nula, ou seja, a carga elétrica dos quarks definem a carga elétrica
dos hédrons (Griffiths, 2008).

Considerando o Principio de Exclusao de Pauli, hadrons formados por 3 quarks
iguais nao poderiam existir, por isso, foi proposta uma nova propriedade denominada
carga de cor (Griffiths, 2008). Os quarks podem apresentar até trés cargas de cor (verde,
vermelho e azul), sendo que as particulas formadas por quarks apresentam cor neutra, ou
seja, as trés cores juntas resultam na cor branca (ou neutra) e os quarks que formam os
mésons apresentam uma cor e uma anticor (Assis, 2021). Ha 6 tipos de quarks: up, down,

strange, charm, top, bottom.

> Em 2015, no LHC (CERN) foram detectadas duas particulas com cinco quarks ou simplesmente pen-
taquark, P.(4450)% e P.(4380)%. Em 2019, foi descoberta mais um pentaquark, P.(4312)" (European
[...], 2019).
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O elétron é classificado como lépton. Além dele, temos o mion (1) e o tau (1)
que sao particulas que apresentam o mesmo comportamento do elétron (relativamente as
interagoes fundamentais), mas com massa bem mais alta (Griffiths, 2008). O elétron, o
muon e o tau possuem seu neutrino correspondente, ou seja, temos o neutrino do elétron,
o neutrino do muion e o neutrino do tau. Essa nomenclatura se deve a interacgao fraca,
quando um neutrino do elétron interage com a matéria ocorre a troca de um bdson W,
resultando um elétron (Griffiths, 2008). Os neutrinos possuem carga elétrica nula e uma
massa muito pequena.

Para cada particula temos sua correspondente antiparticula que apresenta
carga elétrica, nimero baridnico e nimero lepténico invertidos, por exemplo, a primeira
antiparticula descoberta foi a antiparticula do elétron, chamada de pésitron, que possui
carga elétrica positiva e nimero leptonico -1, enquanto o elétron tem carga elétrica de

negativa e niimero leptonico +1. O ntimero barionico é definido segundo a equagao 1:

B=(n, ) 1)

onde B é o ntimero barionico, n, ¢ o nimero de quarks e ng ¢ o nimero de antiquarks.

O numero leptonico é definido pela soma da quantidade de léptons (+1) e antiléptons
1
3
tem nimero leptonico nulo. Os léptons e antiléptons apresentam ntimero bariénico nulo

(-1). Os quarks apresentam ntimero bariénico —i—% enquanto os antiquarks —z, ambos
e seu numero leptonico é 1 e -1, respectivamente. O neutrino, que possui carga elétrica
neutra, difere de seu par de antimatéria pelo niimero lepténico que s6 pode ser observado
pelos produtos de sua interacao, por exemplo, no decaimento Beta, onde o néutron decai
e tem como resultado final um préton, um elétron e um antineutrino (n — p + e~ +7),
sabe-se que ¢ um antineutrino devido a conservacao do niimero leptonico, que antes da
interagao era 0 (com apenas o néutron) e depois se conserva com o +1 do elétron e o -1
do antineutrino. Quando uma particula e sua correspondente antiparticula se encontram,
hé aniquilagdo das duas produzindo energia pura, ou seja, fétons. A figura 2 mostra a
aniquilacao de um elétron com um positron gerando fétons.

Os bosons vetorias ou bésons de calibre sao particulas transportadoras (ou

mediadoras) das interagbes fundamentais, cada intera¢do tem sua carga correspondente:

e a interacao eletromagnética necessita de uma carga elétrica pela troca de uma par-

ticula neutra, sem massa de spin 1, o féton;

« a interacao forte requer uma carga de cor, sendo a particula mediadora o glion que

nao tem massa e spin 1;

« a interacdo fraca tem como mediadores, dois bésons massivos de spin 1, o W+ que

apresenta carga elétrica positiva ou negativa e o Z° com carga elétrica nula.



21

Figura 2 - Aniquilagdo de um elétron e de um pésitron

Y Y

e et

Fonte: Annihilation, 2011. Adaptado pelo autor.

A interacao fraca é a Unica que nao é invariante sob transformacoes de pari-
dade, ou seja, transformacoes relacionadas a coordenadas do tipo levogiro (mao esquerda)
e dextrogiro (mao direita) (Griffiths, 2008). As particulas podem ser divididas em par-
ticulas de mao esquerda, que tém uma polarizacdo de spin em direcao oposta ao seu
movimento e particulas de mao direita, que tém polarizacao de spin na mesma dire¢ao ao
seu movimento (Griffiths, 2008). Os neutrinos sao particulas que sao exclusivamente de
mao esquerda. O MP nao descreve a interacao gravitacional, seu mediador é o graviton

que nao foi detectado até o momento (Chiedde, 2023).

1.1.1 Interacoes fundamentais

Ha quatro interagoes fundamentais: interacao forte, interacao fraca, interagao
eletromagnética e interacao gravitacional. As interagoes fraca e eletromagnética foram
unificadas em uma tunica interagdo. A interacao gravitacional nao sera discutida devido
a sua baixa intensidade em relagao as outras interagoes, visto que a massa das particulas

é pequena.

1.1.1.1 Interacao forte

A interacao forte é explicada pela Cromodindmica Quantica (QCD). Os glions

apresentam cargas de cor (vermelho, verde e azul) e anticor (antivermelho, antiverde e
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antiazul), onde suas combinagoes levam a 8 configuragoes de glions. Por apresentarem
cargas de cor, os glions podem interagir com eles mesmos, onde o acoplamento de gltons
entre si, da origem a vértices adicionais além do fundamental de quark-glion.

A distancias menores que o didmetro de um préton, a forca de acoplamento
entre os quarks diminui e eles se comportam como particulas livres, ou seja, temos uma
liberdade assintotica. A medida que a distdncia entre os quarks aumenta, a forca de
acoplamento se intensifica, o que impede seu isolamento. Dessa forma, nao ha quarks

livres, pois eles sempre estardo confinados dentro dos hadrons.

1.1.1.2 Interacao eletrofraca

A teoria de Glashow-Weinberg-Salam (GWS) ou teoria eletrofraca foi desen-
volvida com dados experimentais de interagoes fracas de corrente carregada (Glashow;
Weinberg, 1977; Bilenky; Hosek, 1982). Essa teoria unificou a interagao eletromagnética
com a interacao fraca. Ela utiliza a teoria de calibre, que descreve as interagoes entre os
campos de calibre eletrofracos sem alterar a dinamica do sistema, ou seja, as interacoes
surgem de simetrias. Simetria é uma invariancia de um objeto ou sistema fisico frente a
uma transformagao (Moreira, 2019).

A simetria de calibre eletrofraca combina as constantes de acoplamento da
simetria de isospin fraca com a simetria de fase de hipercarga fraca dando origem a quatro
bésons mediadores, que sdo os bésons de calibre, v, Z°, W+ e W~. O isospin fraco é um
numero quantico relacionado a parte carregada da interacao fraca, particulas com isospin
fraco semi-inteiro interagem com os bésons carregados da interacao fraca enquanto as
particulas com isospin fraco 0, ndo (Weinberg, 1967; Weak..., 2024). A hipercarga fraca
(Yw) é um ntimero quantico que relaciona a carga elétrica com o terceiro componente do

isospin fraco (73) (Hipercarga..., 2023) sua definicao esta na equacao 2:

Y =2(Q — Ts) (2)

Os boésons de calibre nao podem ter massa, pois se tiverem, levariam a uma
violagao local da invaridncia de calibre, porém sabe-se que os bdsons da interagao fraca
e os férmions tém massa (Glashow; Iliopoulos; Maiani, 1970; Chiedde, 2023). Devido a
isso, foi introduzido um mecanismo de quebra espontanea de simetria eletrofaca, também

conhecido por mecanismo de Higgs para dar massa as particulas.
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1.1.2 Mecanismo de Higgs

A teoria eletrofraca e a QCD permitem somente a existéncia de particulas
sem massa, no entanto, o modelo de Brout-Englert-Higgs de 1964 (Englert; Brout, 1964;
Higgs, 1966) solucionou o problema das massas com a adi¢do do mecanismo de Higgs.
Ele apresenta a quebra espontanea de simetria separando as simetrias locais das simetrias
do vacuo quantico. O mecanismo de Higgs gera um campo de auto-interacdo ¢ que
possui estados degenerados com valor esperado para o vacuo diferente de zero. O grau de
liberdade restante torna-se um campo escalar massivo dando origem ao béson de Higgs,
H°, que ganha acoplamento com os férmions e bésons de gauge sendo esse acoplamento
proporcional a massa dos férmions e bésons aos quais se acopla (Guralnik; Hagen; Kibble,
1964; Chiedde, 2023). O bdéson de Higgs foi a ultima particula fundamental encontrada
em 2012 no CERN (European [...], 2024b). A figura 1 apresenta um esquema do MP.

1.1.3 Além do Modelo Padrao

O MP nao prevé a massa dos neutrinos leves, entretanto os neutrinos oscilam
(Kajita et al., 2016), ou seja, hd mudanga de sabor entre neutrinos e por consequéncia
eles apresentam massa, isso foi comprovado por Takaaki Kajita (Kajita, 2015) e Arthur
McDonald (McDonald, 2015) resultando no prémio Nobel de 2015. A teoria da oscilagao
de neutrinos leva em consideracao que existem mais trés neutrinos fisicos com massas bem
determinadas e os trés neutrinos conhecidos que interagem com os léptons sdo superpo-
sicoes de estados desses neutrinos fisicos. Por exemplo, o neutrino do elétron pode ser

definido pela equacao 3:

Ve = Uy + Ueava + Uesvs (3)

onde U,q, Ugs e U,z sao os coeficientes de mistura dos respectivos neutrinos fisicos, vq, vy
e v3 (Valdiviesso; Guzzo, 2005). A oscilagao dos neutrinos nao ¢ descrita pelo MP e como
dito anteriormente, ha outros fenomenos que nao sao descritos pelo MP como matéria e
energia escuras e devido a isso, ha modelos que tentam resolver alguns desses problemas
apresentando novas particulas ou nao, Esses modelos sao chamados de Modelos além do
MP.
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1.2 Chuveiros eletromagnético e hadroénico

Os experimentos da Fisica de Altas Energias conseguem investigar os chuveiros
de particulas através da utilizagdo de calorimetros. Apds a colisao do feixe de particulas
no centro dos detectores, as particulas com altas energias irao colidir com o material dos
detectores, dentre eles os calorimetros, gerando chuveiros eletromagnéticos ou hadronicos
dependendo do material dos detectores, da particula de incidéncia e de sua energia. Os
calorimetros registram a energia depositada das particulas através da energia oriunda dos
chuveiros. Mais detalhes sobre os calorimetros podem ser vistos na secao 2.3.3.

Um chuveiro de particulas é uma cascata de particulas secundarias oriundas
de uma interagao de uma particula com alta energia com a matéria. As novas particulas
produzidas apresentam menos energia que a primaria e cada uma delas interage dando
origem a outras particulas e assim por diante até que nao haja mais energia para se
continuar o processo. Existem dois tipos de chuveiros: os eletromagnéticos que véem
de particulas que interagem principalmente pela interagao eletromagnética como fétons e
elétrons, e os hadonicos que sao oriundos de particulas que interagem principalmente pela
interagao forte como hadrons (Tavernier, 2010; Particle..., 2023). A figura 3 apresenta
uma ilustragdo de um chuveiro eletromagnético e de um hadrénico.

O chuveiro eletromagnético inicia quando um féton, pésitron ou elétron de alta
energia interage com o material do detector. Se a energia das particulas estiver acima de
alguns MeVs, o féton vai interagir principalmente pela producao de pares elétron-positron,
devido ao efeito fotoelétrico e ao espalhamento Compton serem quase irrelevantes nessa
faixa de energia, enquanto os elétrons e os positrons irdo emitir fé6tons, em um processo
denominado bremsstrahlung (radiacdo de freamento, em que uma particula carregada
emite radiagdo eletromagnética devido a interacao com o material do detector ou a um
campo eletromagnético) (Perkins, 1972). Com a continuagdo desses processos, hd uma
cascata de particulas de energia decrescente até que a energia dos foétons caia abaixo
do limite da produgdo de pares e a dos elétrons/pdsitrons caia abaixo do processo de
bremsstrahlung (Assis, 2021; Particle..., 2023). A profundidade do chuveiro pode ser

determinada pela equacao 4:

ln%
X=X < 4
" In2 (4)

onde X é o comprimento de radiagao na matéria, Fy é a energia inicial da particula e E. é
a enegia critica que pode ser definida como a energia de igualdade das taxas de ocorréncia
de bremsstrahlung e de ionizagao (Particle..., 2023).

No chuveiro hadronico de particulas, cerca de metade da energia hadronica

incidente ¢ transmitida para particulas secundarias adicionais e o restante é consumido
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na producao de pions lentos e em outros processos. Os chuveiros hadronicos demoram
mais tempo para se desenvolver do que os chuveiros eletromagnéticos e eles ocorrem
por producao de hadrons, desexcitacao nuclear e principalmente decaimentos de pions e
muons. A energia dos pions neutros é dissipada por chuveiros eletromagnéticos (Assis,

2021; Particle..., 2023).

Figura 3 - Ilustracdo de um chuveiro eletromagnético e de um hadrénico

Legenda: Esquerda: chuveiro eletromagnético. Direita: chuveiro hadrénico.

Fonte: Assis, 2021, p. 83. Adaptado pelo autor.

1.3 A importancia dos elétrons na Fisica de Altas Energias

O elétron foi a primeira particula elementar descoberta (por Joseph John
Thomson em 1897) dando inicio a Fisica de Particulas Elementares. Vdrias particulas
tém seus decaimentos resultantes em elétrons, por isso o elétron é de extrema importan-
cia para qualquer experimento de Fisica de Altas Energias.

As particulas que podem decair em elétrons e pésitrons sao (Freire, 2010; Assis,

2021; Brendlinger, 2016; Whalen, 2015; Theveneaux-Pelzer, 2011):
e 0s bosons: v¢ s ete™, Z0 wete”, W™ — e v, WT — ety
e osmésons: J/U — ete”, T — ete™, entre outros;

o decaimentos indiretos com resultante em elétrons: H — Z°Z% — ete~ete™, os 1ép-

tons mais pesados que o elétron (y — "D v, e T — e~ U.l;), 0s quarks, como exem-

6 O féton é uma particula estével, porém ele faz producdo de pares que ocorre quando um féton com
energia acima do dobro da massa do elétron passa por um material de alto nimero atémico, como o

chumbo.
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plo o top = W*b,ouob — W= ceoc— Wtd onde os WHIW™) — et (e )v(v),

entre outros.

Fora o decaimento das particulas, ha processos fisicos que emitem energia pura
como o bremsstrahlung, ou seja, fotons e esses fotons sdo convertidos em pares elétron-
positron. A partir desses decaimentos e dos processos fisicos, percebe-se a relevancia
do elétron para o ATLAS, o elétron é uma das particulas mais importantes a serem
detectadas, por isso, ter bons sistemas de detecc¢ao e identificacdo no sistema de aquisicao
de dados e de filtragem ¢é de vital importancia.

Além da deteccao de elétrons, ha os casos particulares em que é necessario
identificar elétrons isolados devido ao decaimento da particula estudada, como por exem-
plo, o W, que no decaimento W~ — e~ 7 apresenta apenas uma particula que pode ser
detectada, o elétron. Para isso, é necessario aplicar cortes na soma total de eneregia e de
momento em torno do elétron a fim de considera-lo isolado.

Algo bastante comum em experimentos de Fisica de Altas Energias sdo parti-
culas produzidas na colisao dos feixes que possuem vida média muito pequena, decaindo
logo apods serem produzidas. Como possuem alto momento, seus produtos de decaimento
tendem a estar muito colimados, produzindo chuveiros superpostos nos calorimetros. Os
sistemas de filtragem precisam estar atentos a esses objetos, que serao tratados na se¢ao

1.4, a seguir.

1.4 Objeto Boosted

No decaimento de particulas, ha a conservacdo do momento. Se a particula
que ird decair apresentar uma alta velocidade no referencial do laboratoério, as particulas
geradas no decaimento continuarao com alto momento em relagao a direcao de movimento
da particula mae até interagirem com o material do detector (Vos, 2009). O objeto Boosted
é uma particula que viaja com alta velocidade em relagao ao laboratério e seu momento
é muito maior que a massa da particula. A figura 4 apresenta o decaimento de um objeto
Boosted.

Para duas particulas provenientes do decaimento de uma particula Boosted, a
distancia entre seus 2 produtos de decaimento no espaco da rapidez e do angulo azimutal

(y,¢) ¢ dada pela equagao 5:

2m

AR~ — (5)
pr

onde m é a massa da particula (particula mae) que decaird e pr o seu momento transverso

(plano XY). Como o momento transverso é muito maior que a massa da particula, a
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distancia, AR serd muito pequena e o angulo entre as duas particulas também serda bem
pequeno, podendo ocasionar, ao interagir com um detector, dois chuveiros de particulas
parcialmente superpostos (Schatzela, 2015). Esse pode ser o caso de um par elétron-
positron proveniente do decaimento de uma particula, ou mesmo 2 elétrons produzidos
na interagao ou em decaimentos diferentes (de dois W, por exemplo). Quando atingem
o calorimetro eletromagnético geram chuveiros parcialmente superpostos que podem ser
identificados como jatos, visto que nao apresentam o comportamento de um chuveiro
produzido por um elétron isolado. Os algoritmos usados no trigger precisam ser capazes

de identificar esses casos, evitando a perda de eventos de interesse.

Figura 4 - Objeto Boosted

Decay of a (pink) particle at rest
into two ligher (blue) particles

/ o

® O ®

The same decay, but this time the

pink particle is shooting through
f the laboratory at high speed.

Itis "boosted".

Legenda: Esquerda: decaimento da particula rosa em duas particulas azuis menores. Direita: O
mesmo decaimento, mas dessa vez, a particula rosa apresenta uma alta velocidade no
referencial do laboratério, um objeto "boosted".

Fonte: Vos, 2009.

Supondo que o comportamento boosted ocorra a AR < 0,4 e utilizando a
equacao 5, temos que o efeito boosted ocorre com os produtos de decaimento das particulas
que apresentam um momento transverso maior que 5 vezes a sua massa aproximadamente.
Alguns exemplos de particulas em que esse fendmeno pode acontecer sio: Z° m =
91.1876 + 0.0021 GeV (Tanabashi et al., 2019); Higgs (H — Z°Z° e cada Z° — eTe™)
(Brendlinger, 2016; Whalen, 2015), m = 125,10 £ 0,14 GeV; J/¥ (Theveneaux-Pelzer,
2011), m = 3096,900 4+ 0,006 MeV (Tanabashi et al., 2018a); T, m = 9460, 30 + 0, 26
MeV (Tanabashi et al., 2018b); hé outros mésons pesados que também podem decair em
pares de elétron-pésitron (Nakamura et al., 2010). H4 estudos relacionados a procura por
novas particulas, como o Z’ (Assis, 2021), utilizando elétrons boosted (Herwig et al., 2023),
dada a possibilidade de sua forma de decaimento em um bdson Z e um bdson de Higgs,
com o Higgs decaindo em dois bésons Z, cada béson Z decaindo no par elétron-pésitron,

resultando em um evento com 6 elétrons (CMS Collaboration, 2021). Além disso, ha
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casos em que dois elétrons no mesmo evento, que nao apresentam nenhuma correlacao e
nao vem de um decaimento, podem apresentar o comportamento boosted dificultando a
sua reconstrugao.

Ha também objetos boosted em jatos, embora este trabalho nao utilize jatos
boosted, pois particulas que decaem nesses objetos estao sujeitas ao mesmo processo, por
exemplo, o Higgs decaindo em dois quarks b (b e antib) ou o decaimento de uma particula
em pares de top-antitop como o Z’ (Vos, 2014). A figura 5 apresenta o decaimento de uma
particula em dois jatos e depois em dois jatos boosted, no caso dos elétrons no calorimetro
eletromagnético, o efeito é parecido ao que esta apresentado nessa figura. A deteccao
desses dois jatos, no caso boosted pode ser interpretada como sendo de um tnico jato
largo (ou gordo) e a reconstrucao convencional, por exemplo de um béson W decaindo

em jatos, ird falhar ndo reconstruindo a massa da particula (Schatzela, 2015).

Figura 5 - Decaimento da particula X em jatos

boosted X + single
+ fat jet

)

(7-._£)Jh - o

Legenda: Nesta figura temos uma particula X que decai em 2 jatos. Na figura superior
vemos o decaimento no sistema do centro de massa da particula X. Na figura
inferior vemos o mesmo decaimento, mas no referencial do laboratério. Em
inglés, dizemos que esse é o referencial boosted. Acima: decaimento da particula
em dois jatos no referencial do centro de massa da particula mae. Abaixo: O
mesmo decaimento, mas dessa vez, a particula apresenta uma alta velocidade no
referencial do laboratério, um objeto "boosted". O "Z'significa a fragdo de
momento de um dos jatos.

Fonte: Schétzela, 2015, p. 3.
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2 O CERN, O LHC E O EXPERIMENTO ATLAS

2.1 CERN e LHC

O CERN (European [...], 2023c) é o Laboratério Europeu de Fisica de Par-
ticulas fundado em 1954 e localizado na fronteira entre a Franca e a Suica. O nome
do CERN era Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire, ou Centro Europeu para
Pesquisas Nucleares. Com o tempo, a pesquisa ali desenvolvida no CERN passou a ser
em Fisica de Particulas, por isso é comum utilizarem o nome FEuropean Laboratory for
Particle Physics, mantendo a sigla CERN. Ele possui o maior acelerador de particulas em
operacao do mundo, o LHC.

O LHC, Large Hadron Collider ou Grande Colisor de Hadrons (European [...],
2023e), tem aproximadamente 27 km de circunferéncia, localizado a cerca de 100 m abaixo
da superficie e ele apresenta quatro experimentos de grande porte, o ALICE (European
[...], 2023a), LHCb (European [...], 2023g), o CMS (European [...], 2023d) e o ATLAS
(European [...], 2023b), sendo os dois tltimos de propédsito geral. A figura 6 apresenta
o complexo de aceleradores do CERN. Os feixes de particulas sao colididos no centro
desses experimentos, onde ha diversos detectores concéntricos para registrar as particulas
produzidas na colisao (menos no LHCb, pois apresentam detectores frontais devido ao
objetivo de seu estudo, os quarks b).

O LHC colide prétons (ou fons pesados como o chumbo) a cada 25 nanosse-
gundos, atualmente, em média 60 colisoes a cada interacao entre os feixes. Para os feixes
serem colimados, é necessario a aplicagdo de campos magnéticos intensos para atuar
nas particulas do feixe, que sdo produzidos por magnetos supercondutores resfriados a
-271,3°C por meio de hélio liquido (European |[...], 2023e). A primeira aquisi¢ao de dados,
Run I, teve a energia do centro de massa de 7,0 TeV e 8,0 TeV, na Run Il com 13 TeV e
na Run III, iniciada em 2022, com 13,6 TeV (European [...], 2023f).

Além da energia do feixe, outra caracteristica de um acelerador de particulas
¢ sua luminosidade (¢) definida pela razao da intensidade do feixe (lf;ze) por sua area

(A) conforme a equagao 6.

o lfei:r;e

Considerando um acelerador circular, a luminosidade é definida pela equacao
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Figura 6 - Complexo de Aceleradores do CERN

CERN Accelerator Complex
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Legenda: Complexo de aceleradores e seus detectores.
Fonte: European |[...], 2022.
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L = (7)
onde N e Nj representam o nimero de particulas em cada pacote (bunch) do feixe, f,. é
a fregéncia de revolucao, n, é o nimero de pacotes em cada feixe que percorrem o anel do
acelerador, o, e 0, sao as larguras horizontais e verticais dos feixes e S, ¢ o fator de perda
geométrica que leva em consideracao o angulo de cruzamento entre os feixes no ponto de
interacao diferente de zero. O valor da luminosidade integrada na Run 3 em 2022 foi de
38,5 fb! (Chiedde, 2023).

Outro parametro importante de um acelerador de particulas é o empilhamento
de sinal (pileup). O empilhamento ocorre devido a multiplas colisdes préton-préton (ou
Pb-Pb) quando os pacotes de particulas do feixes se cruzam no LHC. O empilhamento é

proporcional a luminosidade e esta definido na equacao 8.
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B frnb

(8)

Ju

onde o; representa a secao de choque inelastica total de uma colisao proton-proton. Nos
dados coletados pelo ATLAS, o valor médio do empilhamento < g > para a Run 3 em
2022 foi de 42,5 (Chiedde, 2023). A figura 7 mostra a distribuigdo média de empilhamento

para diferentes tomada de dados.

Figura 7 - Distribuicdo média de empilhamento < p > em diferentes tomada de dados
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Legenda: Run 1 em laranja, Run 2 em verde e Run 3 em roxo.
Fonte: Chiedde, 2023, p. 45.

2.2 Os experimentos do LHC

O LHC apresenta quatro experimentos de grande porte em torno do anel do

LHC. Sao eles (Chiedde, 2023):

o ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS): um detector de particulas projetado para
estudar uma ampla gama de fenémenos fisicos, incluindo o béson de Higgs, colisoes
de fons pesados, candidatos a matéria escura e supersimetria. E capaz de detectar
elétrons, muons, fotons e jatos de particulas, bem como particulas mais exdticas,

quarks top e bosons W e Z. Mais detalhes serao apresentados na secao 2.3;

o CMS (Compact Muon Solenoid): é um detector de proposito geral, semelhante ao

ATLAS, ou seja, também estuda topicos de fisica nas energias do centro de massa do
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LHC, entre eles o béson de Higgs, supersimetria, procura por candidatos de matéria
escura, tetra e penta quarks. Também esduda colisoes de fons pesados, tal qual o

ATLAS;

o LHCDb (Large Hadron Collider beauty): um detector especializado no estudo de
quarks b, também conhecidos como quarks beauty. O LHCb é usado para medir as
propriedades desses quarks e estudar as interacoes nas quais eles estao envolvidos,
particularmente violagoes de CP (carga-paridade) na matéria, bem como a procura

por particulas formadas por tetra ou penta quarks;

o ALICE (A Large Ion Collider Experiment): um experimento desenvolvido para
estudar a fisica do plasma de quarks e glions, que é a forma de matéria que se
acredita ter existido nos primeiros momentos apds o Big Bang (Novello, 2010).
ALICE é usado para estudar colisdes de ions pesados no LHC, colisées Pb-Pb, e as

particulas produzidas nessas colisoes.

2.3 O experimento ATLAS

O experimento ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS) é o maior detector do
LHC. Conforme mostra a figura 8, o experimento ATLAS apresenta formato cilindrico,
sendo dividido nas regioes do barril (central) e das tampas (frontal). Na regiao central, os
detectores sao cilindricos e concéntricos, de tamanho e raios diferentes e na regiao frontal,

as tampas complementam os detectores do barril.

2.3.1 Sistema de coordenadas do ATLAS

O sistema de coordenadas ¢é dividido nos eixos cartesianos (x,y,z) como mostra
a figura 9 onde a coordenada z é definida pela direcao do feixe, a coordenada x aponta
para o centro do LHC e a coordenada y aponta para cima e o plano transverso é o plano
XY. O angulo azimutal ¢[—7, 7] é o d&ngulo no plano XY, em relagdo ao eixo X. O angulo
polar 0[0, 7] é o dngulo entre a diregdo da particula produzida na interagdo pp (Pb-Pb,
p-Pb) e o eixo Z.

O momento das particulas em seus respectivos eixos, esta definido na equacao

Pz = Pr€oso, Py = Prsing, p: = prsinhg, (9)



Figura 8 - Experimento ATLAS
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Legenda: Esquema dos detectores do ATLAS.
Fonte: ATLAS, 2018.

Figura 9 - Coordenadas do experimento ATLAS
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Legenda: Angulo polar, angulo azimutal, ponto de interacio e linha do feixe do LHC.
Fonte: Perez, 2018, p. 23.

em que pr € o momento transverso definido na equacao 10:

pr = psing.

A energia transversa depende do momento transverso e estd definida na equacao 11
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(10)
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Er = /(pr)? + (me)?, (11)

onde m é a massa da particula.

A rapidez (y) é definida pela equagao 12:

E+pr
E —pr

) (12)

A pseudorapidez(ATLAS Collaboration, 2024a), 7, no limite de altas energias
onde ha particulas com velocidades ultra-relativisticas, € numericamente igual a rapidez,

definida na equacao 13:

e[ (2)] 1

onde 0 é o angulo polar. Essa quantidade é utilizada ao invés do angulo #. Normalmente,
os detectores sdo segmentados em regides (intervalos) de 7 nas andlises.
Uma varidvel importante para medir a distdncia entre as particulas é o AR,

definido na equacao 14:

AR = \/(An)? + (A9)?, (14)

onde An = n —ny e Ap = ¢ — ¢9, os indices sao referentes a cada uma das duas

particulas.

2.3.2 Detector de tracos ou detector interno

O detector mais interno do ATLAS é o Inner Detector (ID), detector de tragos,
dividido em Pizel Detector formado por pixels de Silicio, Semicondutor Tracker (SCT)
formado por microfitas de Silicio (Ahmad et al., 2007) e Transition Radiation Tracker
(TRT) (ATLAS TRT Collaboration et al., 2008) formado por fibras de Carbono e com
tubos de gas argonio (antes era gas xenoénio, porém devido ao alto custo, optou-se pelo
gds argonio) (Assis, 2021; Pinto, 2022; ATLAS Collaboration, 1997).

Um campo magnético axial de 2 T é gerado por um fino ima solendide super-
condutor que envolve o detector interno, desviando as trajetorias das particulas carregadas

dentro do sistema. Ao detectar interagoes de particulas com o material, ele reconstréi tra-
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jetérias de particulas e determina suas cargas e momentos (Chiedde, 2023). A figura 10
apresenta o detector interno do ATLAS, ele tem a forma de cilindros concéntricos em

torno do eixo de colisdo.

Figura 10 - Detector interno do ATLAS
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Legenda: Detector interno do ATLAS, detector semicondutor no barril, detector de pixels,
detector de radiacao de transicao no barril, detector de transi¢do na tampa, detector
semicondutor na tampa.

Fonte: European [...], 2008b.

2.3.2.1 Pizxel Detector

O Pixel Detector tem multiplas fungoes, incluindo rastrear as particulas com
alta resolucao, reconhecimento de padroes que atende aos requisitos de vértice, reconstru-
¢ao de pontos de interacao e vértices secundarios. Ele fornece medigoes precisas na regiao
mais proxima do local de interagao (Chiedde, 2023).

As particulas carregadas vindas da colisao do feixe interagem por ionizacgao
com os pixels e as tiras de silicio. A reagdo gerada pela particula ao passar pelas tiras

permite a leitura dos dados do trago nesta regiao (Gaspar, 2016).
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2.3.2.2  Semicondutor Tracker (SCT)

O Semicondutor Tracker usa sensores de microfita e é dividido em um cilindro
e uma parte final da tampa. O cilindro é composto por quatro camadas concéntricas e
as tampas consistem em nove discos, proporcionando cobertura de até |n| < 2,5. O SCT
utiliza moédulos individuais compostos por sensores de microfita de silicio de dupla face.
O SCT fornece uma média de quatro medigoes por traco, tornando-o uma importante fer-
ramenta para deteccao precisa e boa reconstrucao da trajetéria das particulas carregadas

(Chiedde, 2023).

2.3.2.3  Transition Radiation Tracker (TRT)

O Transition Radiation Tracker contém 50.000 longos tubos de derivacao de
poliamida, cada um dividido em duas partes, no centro, preenchido por gas e na tampa,
apresenta 320000 tubos adicionais que possibilitam uma média de 36 medigoes por trago,
melhorando significativamente a resolu¢do do momento. Os espagos entre os tubos sao
preenchidos por um material que emite radiagao de transicao quando particulas carregadas
passam por ele, permitindo a identificacdo de varias dessas particulas. Ao passarem pelos
tubos, as particulas ionizam o gas dentro do tubo, resultando em uma corrente fluindo ao
longo dos fios e levando a detecgao (Chiedde, 2023).

O TRT aumenta a capacidade da identificagdo dos elétrons porque estes tem
alta probabilidade de emitir fétons de radiagdo de transicdo quando atravessam as fibras
de carbono que formam o detector. Tais fétons tém comprimento de onda caracteristico,
arrancando elétrons da camada K (primeira camada eletronica) do gis e aumentando o

valor da corrente medida no detector (Assis, 2021).

2.3.3 Sistema de Calorimetria

Os calorimetros tem por fun¢do medir a energia das particulas que interagem
com seus materiais, aquecendo o meio ou excitando-o. Ha dois tipos de calorimetros, o de
amostragem e os homogéneos. O calorimetro de amostragem ¢ dividido em meio passivo,
em que ha a interagdo com a particula, absorvendo sua energia e meio ativo onde é gerado
o sinal. O calorimetro homogéneo apresenta apenas um material que realiza as duas
fungoes, apresentando uma resolucdo melhor de energia, ja que ha perdas consideraveis
no meio passivo dos calorimetros de amostragem e eles sdo mais caros (Pinto, 2022).

Os calorimetros apresentam uma série de vantagens nos experimentos de altas

energias, sao elas (Peralva, 2015):
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» calorimetros podem ser sensiveis tanto a particulas neutras quanto a carregadas;

 a identificacdo de particulas pode ser feita com alta eficiéncia devido as diferencas

na forma de deposi¢do de energia;

« para conter o desenvolvimento de cascatas dos objetos a serem medidos, a profun-
didade dos calorimetros aumenta logaritmicamente com a energia, o que permite o

projeto de detectores mais compactos;

o calorimetros podem ser segmentados, o que permite tanto medida da energia quanto

de trajetoria das particulas;

e uma resposta rapida (menor que 50 ns) pode ser atingida com os calorimetros, o

que é importante num ambiente com alta taxa de eventos;

» a informacao de energia obtida dos calorimetros pode ser usada para filtrar eventos

de interesse com alta seletividade.

O ATLAS, posiciona seu sistema de calorimetria a 1,5 metros do ponto de
colisao, ele ¢ divido em dois calorimetros principais: eletromagnético e hadronico, e ainda
h& um pré-amostrador (pre-sample) (Peralva, 2015). A figura 11 mostra as divisdes dos
calorimetros eletromagnético e hadronico.

A interacao das particulas com os materiais dos calorimetros produzem uma
cadeia de interagoes (ou ramificagoes) em que seu conjunto é chamado de chuveiro e de-
pendendo das interacoes, esses chuveiros sao classificados em chuveiros eletromagnéticos
ou hadronicos. As particulas como elétrons, fétons e pésitrons produzem um chuveiro ele-
tromagnético no calorimetro eletromagnético enquanto as particulas formadas por quarks
(hadrons) produzem um chuveiro hadrénico no seu respectivo calorimetro. A figura 12
apresenta os detectores do ATLAS com as intera¢oes de cada uma das particulas e a

formagao de chuveiros nos respectivos calorimetros (Assis, 2021).

2.3.3.1 Pré-amostrador (PS)

O calorimetro pré-amostrador é formado por uma fina camada de argonio
liquido (Liquid Argon, LAr) (ATLAS Collaboration, 1996) e eletrodos, sua fungao é ab-
sorver a energia das particulas oriundas de chuveiros formados antes do sistema de ca-
lorimetria, ou seja, no detector de tragos e no criostato. Dessa forma, o pré-amostrador
possibilita a calibragao de energia perdida pelas particulas que interagem com seu mate-

rial. Sua regido de cobertura estende-se até |n| < 1,8 (Pinto, 2022).
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Figura 11 - Calorimetro eletromagnético e hadrénico do ATLAS
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Legenda: Calorimetro eletromagnético e hadrénico do ATLAS, calorimetro de telhas do barril,
calorimetro de telhas na extensdo do barril, calorimetro eletromagnético frontal - LAr
(FCal), calorimetro eletromagnético no barril - LAr, calorimetro eletromagnético nas
tampas - LAr (EMEC), calorimetro hadrénico nas tampas - LAr (HEC). LAr indica
que o calorfmetro usa argdnio liquido (Liquid Argon) como meio ativo.

Fonte: European [...], 2008a.

2.3.3.2 Calorimetro Eletromagnético (ECAL)

O Calorimetro Eletromagnético utiliza LAr como meio ativo com absorvedores
de eletrodos de cobre e o meio passivo de placas de chumbo. O sinal eletronico é gerado
pela absorcao das particulas geradas pelo chuveiro realizando ionizacdo do LAr. Ele foi
construido para operar na faixa de energia de 50 MeV até 3 TeV (Araijo, 2019).

O ECAL apresenta formato de acordedao e é dividido em trés camadas. A
figura 13 apresenta o formato do ECAL. A primeira camada (EM1) é composta por
tiras finas com grande granularidade em 7, responsavel por realizar uma boa leitura da
posicao, além de ser importante pela deteccao de fétons por eles ndo serem medidos no
detector de tracos. A segunda camada (EM2) composta por torres quadradas, tem a
funcao de absorver a maior quantidade de energia e relaciona o perfil lateral do chuveiro
com a contribuicdo do ruido por empilhamento para a medicdo de energia. A terceira
camada (EM3) apresenta menos granularidade em 7 devido a redugao do ntimero de
canais eletronicos, mas permite a separacao de chuveiros de altas energias e contribui

para separacao de féton/jato e elétron/jato (Freund, 2018).
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Figura 12 - Interagdo das particulas com todos os detectores do ATLAS
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Legenda: De cima para baixo: espectrometro de muons, calorimetro hadrdnico, calorimetro
eletromagnético, detector interno e centro de colisao.
Fonte: Gaspar, 2016, p. 14.

Esse calorimetro possui trés regides de fissura (crack) onde ha degradagao
da resposta do detector. Elas sdo localizadas em |n| < 0,02; 1,37 < |n| < 1,54 e
2,47 < |n| < 2,5 devido ao material morto, sem detectores (Araujo, 2019).

2.3.3.3 Calorimetro Hadrénico (HCAL)

O Calorimetro Hadronico apresenta um conjunto de calorimetros com tecno-
logias distintas, sao eles: Calorimetro Hadronico de Telhas (TileCal), Tampas do HCAL
(HEC) e Calorimetro dianteiro (FCAL, Forward Calorimeter).

2.3.3.4 Calorimetro Hadronico de Telhas (TileCal)

O TileCal apresenta como meio ativo telhas de cintiladores de plastico e meio
passivo, placas de ago. Os cintiladores sdo excitados pelas particulas carregadas do chu-
veiro gerando fétons que sao capturados pelas fibras oticas sendo seus sinais amplificados
por Fotomultiplicadoras (PMT) (Balabram Filho, 2014). A figura 14 apresenta os de-
talhes de um moédulo do TileCal, onde se vé a posicao das PMTs (Woerden; Wilkens;

Santoni, 2015). O pulso de saida da PMT passa por um circuito de conformacao (shaper)
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Figura 13 - Barril do ECAL (acordeao)
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Legenda: Eletrodos, absorvedores, camada interna/externa de cobre, ago inoxcidavel, cola,
chumbo e intervalo preenchido com argoénio liquido.
Fonte: Freund, 2018, p. 75.

que fornece um pulso com amplitude proporcional a energia depositada. Pela estimacao
da amplitude do pulso, determina-se a energia depositada pela particula em um dado
canal. Como hé varios canais, ha a selecdo de canais com informagcao relevante onde s6
eles sao utilizados para a reconstrucao de energia. O pulso conformado é amplificado por
dois amplificadores para que toda a faixa de energia de 220 MeV a 1,3 TeV seja coberta.
Por 1ultimo, os sinais anal6gicos sao convertidos em digitais por um conversor Analogico-
Digital (ADC) com uma janela de 7 amostras (150 ns) para cobrir todo o pulso, entdo as
amostras sao enviadas para Read Out Drivers (RODs) com sua energia estimada para os
eventos aceitos pelo primeiro nivel de trigger, L1, referente & calorimetria (Peralva, 2015).

O TileCal é composto pelo barril central, barril estendido e calorimetro inter-
medidrio que tem como fungdo recuperar parte da informagao perdida (Freund, 2018). A
figura 15 apresenta a divisao do TileCal em 7. O objetivo do TileCal é fazer medidas pre-
cisas da energia de hadrons, jatos e taus e sua regiao de cobertura é em n < 1,7 (Peralva,
2015).
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Figura 14 - Detalhes de um mddulo do TileCal
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Legenda: Segmentacdo do TileCal, com as placas de ago alternada com os cintiladores e a posi¢ao
das PMTs.
Fonte: Woerden; Wilkens; Santoni, 2015, p. 2.

2.3.3.5 Tampas do HCAL (HEC) e Forward Calorimeter (FCAL)

O HEC apresenta como meio ativo, o LAr e seu meio passivo é cobre em
formato de tampa. Sua composicao foi desenvolvida para ter uma maior resisténcia a
radiacdo e melhor custo-beneficio (Freund, 2018).

O Forward Calorimeter, assim como o HEC, precisa ter materiais que suportem
elevado indice de radiacao, pois esta préximo do tubo do feixe, por isso, ele apresenta como
meio passivo uma placa de cobre com furos igualmente espagados onde sao introduzidos
hastes de cobre e o meio ativo é LAr. O FCAL apresenta trés camadas com argbnio
liquido, a primeira camada é formada por cobre, ela é projetada para medir chuveiros
eletromagnéticos, as outras duas camadas usam tungsténio para chuveiros hadronicos.
Assim, o FCAL pode medir os dois tipos de chuveiros, eletromagnéticos e hadronicos. Ele
estd situado na regidao 3,1 < |n| < 4,9 e sua principal fun¢ao é reconstruir a energia de

jatos e realizar uma melhor medigdo da perda de momento transverso (Chiedde, 2023).
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Figura 15 - Segmentacao em profundidade e em 1 das células do barril central e barril
estendido do TileCal
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Legenda: Segmentacdo em profundidade e em 7 das células do barril central, barril
estendido e calorimetro intermediario do TileCal.
Fonte: ATLAS Collaboration, 2018, p. 2. Adaptado pelo autor.

2.3.4 Sistema de Muons

O Sistema de Mtuions ou a Camara de Mions ou o Espectréometro de Mtons é
o detector mais externo do ATLAS, ele é preenchido por gas com um fio longitudinal no
centro. Os muons sdo as Unicas particulas com carga que atravessam todos os detectores
do ATLAS, pois essas particulas depositam apenas uma fracao de sua energia nos calori-
metros, interagindo fracamente com a matéria e apresentam uma vida média alta (Assis,
2021).

A camara de mions é formada por camadas de placas resistivas (RPC, Resistive
Plate Chambers) que sao utilizadas em conjunto com informagoes de outros detectores,
Thin-gap chambers (TGC) e de tiras de catodo (CSC, Cathode Strip Chambers) que
contribuem para a taxa de amostragem na regiao de tampa, além de tubos de deriva
monitorados (MDT, Monitored Drift Tube) que sao utilizados para medi¢ao da trajetéria
dos muons (Moura Junior, 2014). A figura 16 apresenta a Camara de Muons. H4 um
segundo sistema magnético chamado de magneto toroidal que curva a trajetoria dos mtions

para uma melhor determinacao do seu momento (Assis, 2021).

2.3.4.1 Tubos de deriva monitorados (MDT) e camada de tiras de catodo (CSC)

As camaras MDT estao dispostas em trés camadas entre e sobre as bobinas do
tordide supercondutor, que gera o campo magnético toroidal e cobrem a regido |n| < 2, 7.

Essas camaras sdo responsaveis pela medicao da posicao em 7. As camaras CSC estao
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Figura 16 - Espectrometro de mions do ATLAS
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Legenda: Espectrometro de mions do ATLAS, Thin-gap chambers (TGC), camada de tiras de
catodo (CSC), tordide no barril, camadas de placas resistivas (RPC), tordide na tampa
e tubos de deriva monitorados (MDT).

Fonte: European [...], 2008c.

localizadas na camada mais interna cobrindo a faixa 2,0 < |n| < 2,7 e fornecem quatro

medigoes independentes nas diregoes 1 e ¢ (Chiedde, 2023).

2.3.4.2 Camadas de placas resistivas (RPC) e Thin-gap chambers (TGC)

O ATLAS usa dois sistemas de disparo para detectar mions. Este sistema
consiste em camaras especiais de muons que podem enviar sinais rapidamente apds a
passagem de uma particula, permitindo a identificacdo da interacdo na qual foi produ-
zida. Essas cAmaras medem as coordenadas de flexdo e nao-flexdo dos tracos, fornecendo
informagoes adicionais sobre os tragos de mions. As camadas de placas resistivas (RPC)
estao instaladas na regiao do barril. A Thin-gap chambers (TGC) estao instaladas na
regiao da tampa e fornecem informacoes mais precisas. Juntos, os dois sistemas de dis-
paro cobrem a faixa |n| < 2,4, com o RPC operando em || < 1,05 e o TGC cobrindo o
restante da faixa. Os dados combinados de ambos ajudam os pesquisadores a estudar as

caracteristicas dos mtons com mais detalhes (Chiedde, 2023).
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2.3.5 Sistema de aquisigao de dados e sistema de filtragem (Trigger)

A taxa de interacdo de colisdes no ATLAS é de aproximadamente 10° eventos
por segundo, ou seja, cerca de 70 TB por segundo chegam ao sistema de aquisi¢ao de dados
que nao tem capacidade para armazenar essa grande quantidade de dados, por isso ha o
sistema de filtragem que deve diminuir essa quantidade de dados para armazenamento. A
filtragem é realizada com o sistema TDAQ de Aquisicao de dados e Trigger (Trigger and
Data Acquisition) que tem como objetivo selecionar os eventos de interesse, reduzindo a
taxa de eventos (Assis, 2021).

O TDAQ é dividido em dois niveis, o L1 e o HLT (High Level Trigger). O L1,
em nivel de hardware, recebe informacao do Primeiro Nivel de Filtragem para o Sistema de
Calorimetria (L1Calo) e do Primeiro Nivel de Filtragem para o Espectrometro de Muons
(L1Muon) (Xavier, 2012). Se o evento é aceito pelo L1, ele é armazenado no Sistema
de Leitura (ROS) como uma Regido de Interesse (Rol) e processado pelo HLT. O HLT
utiliza toda a granularidade do detector e as informagoes do detector interno atuando nas
Regioes de Interesse que foram identificadas no primeiro nivel (L1) (Assis, 2021; Freund,
2018). A figura 17 apresenta o modelo do sistema de Trigger do ATLAS.

Figura 17 - Sistema de Trigger do ATLAS
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Legenda: O Sistema de Trigger do ATLAS é dividido em duas partes, a primeira é o L1 em
hardware e a segunda é o HLT (High Level Trigger) em software.
Fonte: Freund, 2018, p. 79.
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O sistema de filtragem do ATLAS contém os seguintes elementos (Torres, 2010;
Pinto, 2022):

o Elemento de trigger: ativado por um algoritmo que sinaliza a validacao de um
critério de selegao (corte), por exemplo, no L1, uma Rol, no HLT, é gerado através

de sequéncias de algoritmos de extracao de caracteristicas e teste de hipoteses;

o Llltem: configuragdes de cortes em sequéncias aplicados em hardware em uma
determinada Rol gerada pelo L1 em que a aprovacao da Rol iniciard um conjunto

de assinaturas;

o Assinatura ou cadeia: combinacao de elementos de trigger e sequéncias de algoritmos
que pode levar a uma decisdo positiva do sistema de filtragem. Por exemplo, uma

assinatura e26 representa um elétron com energia transversa superior a 26 GeV;

o Slice: ¢ um conjunto de assinaturas utilizadas para um tipo de particula como

elétron, muon ou féton;

e Menu: é um conjunto de slices compreendendo todas as assinaturas durante uma
tomada de dados. Dentro de um slice, se uma ou mais assinaturas sao satisfeitas, o

evento é aprovado com todos os sinais do detector sendo armazenados.

As cadeias de grande importancia sdo as cadeias priméarias que contém as
medigoes precisas das propriedades das particulas do MP de Fisica de Particulas, além
da busca por nova Fisica, como o Z’ (Pinto, 2022).

As assinaturas do ATLAS sdao nomeadas com sufixos e combinagoes dos mes-
mos para definir cortes e estratégias de filtragem quando ha a montagem da cadeia (chain)

no sistema de trigger, sao elas (Pinto, 2022):

o e(Ereu) (ou g(Erey)): Assinatura de elétrons, e, (ou fétons, g) com corte de energia
dado pelo valor de Frp.,;. A partir dessa nomenclatura, ha aplicagdo de um corte de
Er —3 GeV em Er na etapa de pré-selecao rapida e Fr na etapa de selecao precisa

do sistema de filtragem,;
e etcut: corte tnico em energia é aplicado na cadeia;

o wvery loose, loose, medium e tight: sao pontos de operagao de todos os testes de
hipotese utilizados na cadeia. No critério loose, ha uma maior probabilidade de
detecgdo com uma maior taxa de eventos de ndo interesse (falso alarme), enquanto
no critério tight é o oposto, conseguindo uma amostra mais pura com cortes mais
rigidos e o critério medium é um critério intermediario entre os dois, ja o critério

very loose apresenta as caracteristicas do critério loose com uma maior intesidade;
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o [lhveryloose, lhloose, Ihmedium e [htight: apresentam a utilizacao da estratégia de
méaxima verossimilhanga (Likelihood (Alison et al., 2013)) nos respectivos pontos de

operacao;

e nod0: indica que o parametro de impacto transverso com respeito ao vertice prima-

rio, d0, nao é utilizada no calculo da maxima verossimilhanca;

e iloose ou iwarloose: indica a exigéncia de candidatos isolados.

Para exemplificar, ha a seguinte configuracao: e60_lhmedium_nod0 que sig-
nifica que é um elétron com mais de 60 GeV (57 GeV) utilizando a estratégia da maxima

verossimilhanca sem d0 no ponto de operacao medium.

2.3.5.1 Primeiro nivel do sistema de filtragem (L1)

O L1 é feito em hardware, utiliza a informacgao proveniente dos calorimetros e
dos detectores rapidos de muions, pois os algoritmos dos detectores de tragos apresentam
alto custo computacional e nesse nivel, a decisao é tomada na ordem de microssegun-
dos (Achenbach et al., 2008). O L1 ¢é dividido em L1Calo, referente ao sistema de ca-
lorimetria, L1Muon referente ao sistema relacionado aos detectores rapidos de mtons
e o processador central de trigger (CTP) que é alimentado pelos sistemas anteriores
(ATLAS Collaboration, 2012a; ATLAS Collaboration, 2012b). No L1Calo, as células
dos dois calorimetros sao agrupadas em 6 células devido a necessidade dos requisitos de
laténcia. Cada conjunto de células produz um tnico sinal que é comparado com um limiar
de corte de energia pré-definido (Pinto, 2022).

A detecgao de elétrons é realizada com cortes simples de informacoes obtidas
pela leitura das células do calorimetro como energia transversa, perfil lateral e longitudinal
do chuveiro (Pinto, 2022). A figura 18 apresenta o esquema de torres do algoritmo do L1.

O algoritmo do L1 baseia-se na divisao de 4 x 4 torres de trigger sendo uma
janela em 1 x ¢. Essa janela percorre o calorimetro até |n| < 2,5 em passos de uma torre
em 7 e em ¢. A selecdo do L1 para um possivel candidato ocorre quando os critérios a

seguir sao aprovados:

» soma das torres em uma regiao 2 x 2 torres em 7 x ¢ localizadas no centro da janela

deve ser maior que um determinado valor de corte;

 determinacao da Er da regiao analisada do L1: quatro clusters (grupo de células
que definem a regido de interagao da particula com o calorimetro) eletromagnéticos
sobrepostos que correspondem a soma de duas torres sendo que o cluster mais

energético deve possuir um valor em Er maior ou igual a um determinado valor.
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Figura 18 - Esquemas de torres do algoritmo L1
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Legenda: Torres do Trigger, calorimetro eletromagnético (amarelo) e
hadronico (rosa). Regido de intresse (verde).
Fonte: Pinto, 2022, p. 54.

O primeiro critério serve para determinar uma possivel Regiao de Interesse
(Rol). Em casos de cortes sem isolamento, o segundo critério deve ser aceito para a regiao

ser aprovada. Ja os cortes com isolamento, hd mais 3 critérios que precisam ser aprovados:

e HAD¢yre (Ntcleo hadronico): soma das quatro torres do calorimetro hadrénico
(posicionadas na mesma dire¢ao dos clusters eletromagnéticos) seja menor ou igual

a um patamar;

o EMj,,: Anel de isolamento eletromagnético, soma da energia transversa das 12
torres eletromagnéticas ao redor dos quatro clusters eletromagnéticos deve ser menor

ou igual ao patamar de decisao estabelecido;

o HADj,: Anel de isolamento hadronico, soma da energia transversa das 12 torres
hadronicas ao redor do nucleo hadrdnico deve ser menor ou igual ao patamar de

decisao estabelecido.

Se todos os critérios acima forem aprovados, sera identificada a Regidao de
Interesse (Rol) e enviada para o sistema de filtragem de alto nivel (HLT) (Ruiz-Martinez,
2016).
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2.3.5.2 Sistema de filtragem de alto nivel (HLT)

O HLT para elétrons, apresenta uma maior laténcia, possibilitando a utiliza¢ao
de nés computacionais interligados para processar a informacao oriunda das Regioes de
Interesse. O HLT de elétrons é subdividido em duas etapas, a etapa rapida e a etapa
precisa em que ambas apresentam mais duas subdivisdes. A etapa rapida tem a funcao
de reduzir a quantidade de eventos de nao interesse no inicio da cadeia e a etapa precisa
tem a funcao de calibrar a energia das células e reconstruir a informagao do trago e
da calorimetria (Pinto, 2022). A figura 19 apresenta as etapas do Trigger HLT e suas

subdivisoes.

Figura 19 - Trigger HLT do ATLAS para Run 2
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Legenda: Etapa rapida (Fast) em cinza e etapa precisa (Precision) em
vermelho do HLT.
Fonte: Pinto, 2022, p. 57.

Na etapa rapida, emprega-se algoritmos com objetivo de refinar a posi¢ao em

n x ¢ da Rol utilizando as células da segunda camada do calorimetro eletromagnético
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em sua granularidade mais fina. Na sequéncia, inicia-se o processo de reconstrucgao de
um conjunto de grandezas fisicas baseadas na informagao da calorimetria (Pinto, 2022).
Essas grandezas fisicas sao (ATLAS Collaboration, 2016a; Mistry; Thompson; Williams,
2016):

o E.uti0, apresenta a razao entre o primeiro maximo de energia da camada EM1 menos

o segundo maximo da mesma camada sobre a soma de ambos;

e R, ¢ a razao de energia das células 3 x 7 para as células 7 x 7 centralizadas no

deposito de energia do elétron na camada EM2;

e f1 é a fracdo de energia entre a energia total depositada na camada EM1 sobre a
energia total medida no calorimetro eletromagnético para o chuveiro EM que esta

sendo avaliado (identificado);

e f3 é a fracao de energia entre a energia total depositada na camada EM3 sobre a
energia total medida no calorimetro eletromagnético para o chuveiro EM que esta

sendo avaliado (identificado);
e w,2 € a largura lateral do chuveiro na camada EM2;
o Wgy € a largura do chuveiro na camada EM1;

o Er gy (Energia Transversa Eletromagnética): soma da energia transversa deposi-
tada nas trés camadas eletromagnéticas (EM1, EM2 e EM3), em uma regido de 3 x
7 células em 7 x ¢ centrada na célula mais energética (hot cell) da segunda camada

eletromagnética;

o E7pear/Er gy razdo de energia transversa hadrénica da primeira camada (HAD1)

pela energia transversa eletromagnética;

» Anéis de energia (Rings): algoritmo que realiza a geragao de anéis concéntricos a
partir da hot cell que somam o médulo da energia depositada em cada camada do

calorimetro.

As seis primeiras varidveis fisicas e os anéis serao melhores descritos nos capi-
tulos 5 e 4, respectivamente.

Na etapa precisa, ha a calibracao da energia das células utilizando uma técnica
multivariavel para melhorar a aproximacao de energia pela eletronica do detector em
relacao a energia real da interacao do chuveiro. Em sequéncia, calcula-se a Ep gj/ e aplica-
se um corte ja configurado pela cadeia. Por tltimo, a reconstrucao precisa é realizada
com o casamento de 7 e ¢ entre a posicao extrapolada do candidato a traco até a segunda

camada eletromagnética e a posicao do cluster dada por ela, na sequéncia sao calculadas
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todas as grandezas fisicas de calorimetria e de traco. Se for aprovado o candidato a

elétron, toda a informacgao do evento sera armazenada para uma analise offline posterior
(Pinto, 2022).

2.4 Reconstrucao dos objetos fisicos pelo ATLAS

As particulas produzidas nas colisdes préton-proton atravessam os detectores
do ATLAS, a interacao das particulas com o material dos detectores é registrada através de
sinais eletronicos que sao digitalizados e gravados nos computadores do experimento, apés
passarem pelo sistema de Trigger. Posteriormente, os eventos sao reconstruidos através
de software que une os pontos nas camadas do ID (considerando que o movimento das
particulas é radial) obtendo assim a trajetéria das particulas carregadas. Nos calorimetros,
ha a reconstrucao dos chuveiros gerados, o que permite a medida da energia das particulas,
bem como suas posi¢oes no detector. Os sinais deixados no espectrometro de mions sao
unidos ao prolongamento dos tragos reconstruidos no ID o que permite medir o momento
do mition e fazer sua identificacao (Assis, 2021).

Os fétons sao reconstruidos pela deposicao de energia devido ao chuveiro no
calorimetro eletromagnético, verificando que néo existe nenhum trago (trajetéria) recons-
truido no ID apontando para os fétons, pois os fotons ndo deixam trago no ID por nao
apresentarem carga elétrica (Assis, 2021).

Os jatos sao reconstruidos por algoritmos de clusterizacao com parametro de
raio R especifico. Esses algoritmos usam topoclusters que sao aglomerados topolégicos
(ATLAS Collaboration, 2017a; ATLAS Collaboration, 2017b) construidos a partir das
células do calorimetro com sinal acima do ruido para calcular toda a energia depositada

pelas particulas (Assis, 2021).

2.4.1 Reconstrucao dos elétrons

Por ser uma particula de interesse para esse trabalho e por ser 6timo candi-
dato para exploracao de Fisica, assim como para nova Fisica, essa secao sera dedicada a
reconstrucao offline do elétron. Sua reconstrucao segue os seguintes passos: reconstrucgao
do cluster por sementes, reconstrucao de tragos, ajuste fino de tragos para candidato a
elétron e reconstrugao final dos candidatos (ATLAS Collaboration, 2016b).

Considerando que a regiao do detector é |n| < 2,5, a reconstrucao do cluster da
construcao de torres é realizada com a granularidade da EM2, através da soma de energia
das células das camadas longitudinais do ECAL provenientes da regiao. Uma janela de

5 x b torres procura uma regiao com Ep > 2,5 GeV e que seja um méaximo local. Uma
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vez encontrada, gera-se uma semente cuja posicao ¢ calculada pela ponderagao de energia
das células dentro de uma janela 3 x 3 concéntrica a janela anterior. Para ndo armazenar
varias sementes, ¢ escolhida apenas a semente mais energética. Por tultimo, dependendo
da particula e sua incidéncia, os clusters sao reconstruidos, com o processo sendo iniciado
na EM2 a partir da posi¢ao da semente com o baricentro de energia calculado e propagado
para EM1 e EM3 (o PS utiliza o baricentro da EM1), onde sao gerados os clusters para
essas camadas (Pinto, 2022).

O trago é reconstruido em duas etapas: reconhecimento de padroes e ajuste do
traco. Devido a perda de energia do elétron por bremstrahlung no ID, o reconhecimento
de padroes utiliza um algoritmo préprio que permite recuperar até 30% da parcela de
energia perdida. Isso auxilia na estratégia padrao de reconstrugao de tracos que assume
como hipoétese que a particula é um pion. Inicia-se o algoritmo com sementes de trago
de Pr > 1 GeV empregando a hipdtese de pions, caso ela falhe, repete-se a reconstrucao
do traco para hipotese de elétrons. Por tultimo, na reconstrugao final, ocorre a uniao de
informagao através do critério loose por extrapolacao do trago até seu ponto de impacto
com a EM2 e da posi¢ao do baricentro de energia calculado dessa camada. Se tiverem
muitos tracos apontando para o mesmo cluster, a escolha do traco primario é realizada
por um algoritmo que leva em consideragao o AR, diferentes hipoteses de momentos, o
numero de pontos no Detector de Pixel e a exigéncia de pelo menos um ponto no SCT
(semiconductor tracker) (Pinto, 2022).

Para saber se um elétron é isolado (como em decaimentos de W — ev ou
Z — ee) ou nao, tendo uma melhor eficiéncia na sele¢ao de elétrons de interesse, utiliza-se
a aplicacao de cortes lineares em variaveis de isolamento advindas da energia de particulas
proximas ao candidato a elétron. As duas variaveis de isolamento sao: isolamento em ca-
lorimetria, E%One’AR e isolamento varidvel do traco, p%arcone’AR em que ambas fazem a soma
das energias ou momentos transversos dentro de um cone definido por AR (Anastopoulos
et al., 2016; Pinto, 2022).

O efeito de empilhamento de sinal deve-se ao congestionamento de sinais no
detector o que afeta a reconstrugao de elétrons. A interferéncia no desenvolvimento de
sinais (empilhamento) tem maior probabilidade de sobreposi¢do de sinais oriundos de
particulas diferentes em regioes préoximas. O empilhamento pode ocorrer de duas formas,
in-time, o empilhamento vem do mesmo evento de cruzamento de pacotes do LHC, ou out-
of-time, ha o desenvolvimento do sinal eletrénico de um tnico cruzamento durante varios
ciclos de cruzamentos de pacotes, sendo o 1ltimo o que contribui mais para o efeito de
empilhamento. Além disso, pode haver contaminacao de jatos hadronicos que interferem
na reconstrucao e até podem fazer com que o perfil do elétron torne-se o perfil de um jato,
classificando-o erroneamente (Pinto, 2022).

Através do nimero médio de interagdes por cruzamento de pacote (u) e o

nimero de vértices (nvtz), pode-se modelar uma probabilidade de ocorréncias de empi-
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lhamento, porém o niimero de vértices nao esta disponivel no online, portanto somente o
p € utilizado no sistema de filtragem online. Na identificacao de elétrons, o empilhamento
se comporta linearmente, com isso, empregou-se um ajuste linear no limiar de decisao
para o estimador de empilhamento (Pinto, 2022).

Como mostrado anteriormente, os detectores do ATLAS nao sao homogéneos
em todas as regioes, ou seja, suas eficiéncias de detecgao sao diferentes em cada regiao, por
isso, os métodos realizados nas andlises fisicas para identificacao de particulas consideram
medigoes em diferentes regioes do espaco de fase que é definido no plano da energia

transversa versus 1 (Er x 1) (Pinto, 2022).

2.4.1.1 Método Tag and Probe

O método Tag and Probe é um discriminador importante para analises em
que nao se sabe a natureza da amostra sem ter um viés tendencioso, além disso, ele
permite retirar a eficiéncia diretamente do detector. Para esse trabalho, na identificacao
de elétrons, utilizaram-se as amostras dos decaimentos do béson Z nao radioativo (Z—ee)
pelo método Tag and Probe.

O evento deve ter pelo menos dois elétrons reconstruidos que atendam o se-
guinte critério: um dos candidatos (tag) seja aceito como elétron enquanto o outro candi-
dato (probe) precisa formar, em conjunto com o tag, as propriedades conhecidas do outro
elétron (Freund, 2018).

O candidato a elétron offine tag deve ser aprovado pelos os critérios (Pinto,
2022):

o deve possuir um objeto cluster e Track associado;

e precisa ser aceito por um dos critérios restritivos do offline, por exemplo, offiine

[hmedium
o ter Ep > 25 GeV;
o deve ser encontrado na regiao de maior precisao do detector;

e 0 evento deve ser aceito por pelo menos uma das cadeias primarias dedicadas a
coleta de eventos contendo ao menos um elétron de menor energia sem a aplicagao

de pré-escala;

o em dados de simulacdo, precisa ser um elétron de acordo com a informagao do que

foi gerado pelo Monte Carlo;

o precisa ter um elemento de trigger associado.
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O candidato a elétron offline probe precisa ser aprovado nos seguintes critérios
(Pinto, 2022):

e deve possuir um objeto cluster e Track associado;

e nao deve possuir mais de um jato com Ep > 20 GeV em torno de AR < 0, 4;

o em dados de simulagao, precisa ser um elétron de acordo com a simulagdo de Monte
Carlo.

2.5 Atualizagoes da Run 3

Nesta secao, serao abordado algumas atualizacoes referentes ao sistema de

trigger dos calorimetros da Run & principalmente para elétrons.

2.5.1 L1Calo

Para a Run 3, o L1Calo recebeu um aumento de granularidade com as Super-
Cells que foram introduzidas na parte de argonio liquido do calorimetro. As SuperCells
contém a soma de quatro ou oito células do calorimetro, cada torre de trigger tem 10
SuperCells (ATLAS Collaboration, 2024b). A figura 20 apresenta uma torre de trigger
com 10 SuperCells.

Figura 20 - Torre de trigger com 10 SuperCells

«

~—

Legenda: Divisao de camadas do calorimetro eletromagnético por quantidade
de SuperCells.
Fonte: ATLAS Collaboration, 2024b, p. 8.
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A atualizacao do L1Calo inclui um novo extrator de caracteristicas eletro-
magnético (eFEX) e de jatos (JFEX), assim como um extrator global de caracteristicas
(gFEX). Toda a granularidade das SuperCells esté disponivel no eFEX para reconstrucao
eletromagnética de objetos e hadronicamente para o decaimento de léptons 7, assim como
as variaveis de shower shapes para identificagdo. Um algoritmo de subtracao de pile-up
foi introduzido no JFEX e gFEX para melhorar a eficiéncia, a taxa e a pureza do trigger
para jatos e para a soma de energia (ATLAS Collaboration, 2024b). Essa atualizagao

melhorou a eficiéncia, como pode ser visto na figura 21.

Figura 21 - Eficiéncia do trigger L1
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Legenda: Legacy é o sistema do L1 anterior e eFEX ¢é o sitema atual.
Fonte: ATLAS Collaboration, 2024b, p. 9.

2.5.2 HLT Calorimeter (HLTCalo)

No HLT Calorimeter, ha dois diferentes algoritmos de reconstrucao de energia
depositada: o algoritmo de janela deslizante utilizado na etapa rapida de reconstrucao
de elétrons e fotons e o algoritmo topo-cluster que inicia com uma célula semente e soma
iterativamente as células vizinhas se elas apresentarem uma energia acima de um determi-
nado limite que é uma funcao da média quadratica da resposta eletronica esperada com o
empilhamento acumulado (o). O algoritmo seleciona células que apresentam uma energia
maior do que 40, depois maior que 20 e por iltimo maior que Oo. Este algoritmo ¢ um
dos que mais consomem recursos da reconstru¢do do HLTCalo (ATLAS Collaboration,
2024b).

Para o calculo da energia, é importante levar em consideragao os efeitos de
empilhamento. Para a Run 3, tornou-se mais eficiente a correcao de pile-up ao se separar

em uma componente de execu¢do longa de uma componente de evento por evento. O
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algoritmo de janela deslizante permite uma boa estimativa da energia dos elétrons, porém
o algoritmo topo-cluster capta uma maior atividade em baixa energia e faz a reconstrucao
em uma Regiao de Interesse (Rol) (ATLAS Collaboration, 2024b).
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3 APRENDIZADO DE MAQUINA

A aprendizagem de méaquina, no contexto de redes neurais, é definida por
Haykin (Haykin, 2001) como:

Aprendizagem é um processo pelo qual os pardmetros livres de uma
rede neural sdo adaptados através de um processo de estimulacao pelo
ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo de aprendizagem é de-
terminado pela maneira pela qual a modificacdo dos parametros ocorre
(Haykin, 2001, p. 75).

Essa aprendizagem pode ocorrer de varias formas, duas serao descritas a se-
guir, a aprendizagem com um professor ou sem. Na aprendizagem com um professor ou
aprendizagem supervisionada, as entradas da rede apresentam rétulos (dados pelo "pro-
fessor"), ou seja, quando inicia-se o treinamento da rede, o estimulo passa pela rede e no
final h4 uma comparagao entre o sinal desejado (rétulo) e o sinal real.

Na aprendizagem sem um professor, ndo ha exemplos rotulados e ela apresenta
duas subdivisoes: aprendizagem por refor¢o que é mais utilizada em ambientes dindmicos
e aprendizagem nao-supervisionada onde a rede tem a habilidade de formar representacoes

internas codificando as caracteristicas de entrada e criando novas classes (Haykin, 2001).

3.1 Redes Neurais

As redes neurais foram criadas com base no cerébro humano que é um com-
putador complexo, nao-linear e paralelo (Haykin, 2001). O cerébro humano aprende com
base na experiéncia vivida em seu ambiente, ji a rede neural aprende com uma interli-
gacao macica de células computacionais simples, neuronios, que armazenam informacao
através de pesos sinapticos (Haykin, 2001). Uma rede neural é um processador para-
lelamente distribuido formado por unidades de processamento simples que armazenam
conhecimento experimental através do seu processo de aprendizagem fazendo-o disponi-
vel para uso (Haykin, 2001).

O processo de aprendizagem ocorre através do algoritmo de aprendizagem que
modifica os pesos sinapticos da rede de forma ordenada com base no objetivo desejado,
ha também a possibilidade de modificar a topologia como por exemplo a remocao de
neur6nios ou o crescimento de novas conexdes sindpticas (Haykin, 2001).

A utilizacao de redes neurais apresenta diversas vantagens dentre elas se des-
tacam: nao-linearidade que facilita a resposta de um sistema que apresente o sinal de
entrada nao-linear; mapeamento de entrada-saida que permite que os pesos sinapticos
da rede sejam modificados para minimizar a diferenca entre a resposta desejada e a res-

posta real da rede o que necessita que o treinamento seja repetido para muitos conjuntos
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diferentes até que a rede alcance um estado estavel, sem que os pesos sindpticos sejam
modificados significativamente; adaptabilidade para um ambiente nao-estacionario, a rede
pode modificar seus pesos em tempo real; resposta a evidéncias que traz a informacao
sobre a confianca na decisdo tomada; informacao contextual onde cada neurénio é po-
tencialmente afetado pela atividade de todos os neuronios da rede; tolerante a falhas tal
que se implementada na forma fisica (hardware) resultando em um neurénio ou conexao
danificado, seu desempenho diminuiu suavemente e nao gravemente; implementacao VLSI
(very-large-scale-integration) que faz a rede neural ser rapida na computagdo de certas
tarefas; uniformidade de andlise e projeto que apresenta a mesma notagdo em todos os
dominios com aplicacao de redes neurais; e a analogia neurobiolégica onde o estudo da
neurobiologia pode ser auxiliado por redes neurais no estudo de fenémenos, assim como

ela pode auxiliar as redes neurais na solugao de problemas mais complexos (Haykin, 2001).

3.1.1 Neurodnio artificial

Como dito anteriormente, os neuronios sao células computacionais simples em

que apenas um neurdnio k pode ser definido matematicamente com um conjunto de duas

equacoes:
m

M = Zwkﬂj o Yk = Ok + by) (15)
j=1

onde z; sao as entradas do neurdnio, wy; sao os pesos do neurdnio, i ¢ a saida do
combinador linear de entrada. Na segunda equagdo tém-se by como bias (viés), o ¢ como
fungao de ativagao e y;, é a saida do neurdnio (Haykin, 2001).

A funcao de ativacao serve para restringir a amplitude de saida do neuré6nio e
pode ser normaliza entre [0,41] (sigmoéide) e [-1,41] (tangente hiberbdlica). H& também
a funcao de ativagdo ReLu (ativagao linear retificada) que faz todo valor negativo ser zero
e os valores positivos serem os maximos [0,00]. O bias serve para aumentar ou diminuir

a entrada da funcao de ativagdo (Haykin, 2001).

3.1.2  Perceptron

Em 1958, Frank Rosenblatt introduziu uma nova abordagem para o reconheci-
mento de padroes, o perceptron. O perceptron tem como objetivo classificar um conjunto
de estimulos aplicados (entradas) em uma de duas classes. Em sua forma mais simples,

de duas variaveis, ha duas regides separadas por um hiperplano apresentada na figura 22
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e definido pela equagao 16.

m
Zwi% +b=0 (16)
i=1

onde z; sdo as entradas do neuronio, w; sdo os pesos do neurénio e b é o bias.

Figura 22 - Regides de classes divididas por um hiperplano

*2

Classe ‘€2
Classe €,

Legenda: Divisoes entre as classes, classe 1 a esquerda e classe 2 a direita.
Fonte: Haykin, 2001, p. 163. Adaptado pelo autor.

Neste caso, o perceptron aprende com um conjunto de treinamento composto
por ambas as classes, quando ele classifica corretamente, seu peso nao é corrigido, entre-

tanto quando ele erra, o peso ¢é corrigido pela equacao 17:

w(n +1) = w(n) £ n(n)z(n) (17)

onde n é a n-ésima iteracao, w(n) é o peso na n-ésima iteracao, n é o parametro da taxa
de aprendizagem e x(n) é a entrada na n-ésima. Quando x(n) pertence a classe 1, o sinal
é positivo, quando pertence a classe 2 é negativo.

A regra da aprendizagem por corre¢ao de erro é apresentada na equagao 18:

w(n +1) = w(n) +nld(n) — y(n)lz(n) (18)

onde d(n) é a resposta desejada, y(n) é a resposta do perceptron e [d(n) —y(n)] é um sinal
de erro.

Na figura 22, as duas classes sdo linearmente separaveis, ou seja, elas podem ser
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divididas apenas como uma linha reta (hiperplano). Se essas classes nao fossem separadas
por uma linha reta, apresentassem curvas, o perceptron nao funcionaria corretamente
(Haykin, 2001). Para resolver esse problema mais complexo, foi desenvolvido o Multi

Layer Perceptron (MLP, perceptron de multiplas camadas) (Haykin, 2001).

3.1.3 Multi Layer Perceptron

O perceptron de multiplas camadas é uma generalizacao do perceptron de ca-
mada tnica e ele consiste em uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e
uma camada de saida. A figura 23 apresenta um exemplo de MLP com duas camadas

ocultas.

Figura 23 - Exemplo de Multi Layer Perceptron

Sinal de
entrada <
(estimulo)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada safda
oculta oculta

Legenda: MLP com duas camadas ocultas.
Fonte: Haykin, 2001, p. 186. Adaptado pelo autor.

A MLP apresenta uma funcao de ativacdo nao-linear suave, seus neuronios
ocultos fazem a rede a aprender tarefas complexas extraindo caracteristicas mais signifi-
cativas e sua rede tem alto grau de conectividade (Haykin, 2001).

Sua aprendizagem supervisionada utiliza o algoritmo de retropropagacao de
erro (error back-propagation) que é baseado na regra de aprendizagem por correcao de erro.
Esse algoritmo possui dois passos, para frente, propagacao e para tras, retropropagacao.
Na propagacao, os pesos sao fixos e o vetor de entrada é aplicado sendo propagado por
todas as camadas da rede, produzindo uma resposta da rede. Na retropropagacao, a
resposta da rede ¢é subtraida da resposta desejada produzindo um sinal de erro que é
propagado para tras ajustando os pesos da rede com uma regra de correcdo de erro.
Esse processo de aprendiagem é chamado de aprendizagem por retropropagagao (Haykin,
2001).

O algoritmo de retropropagacao utiliza a funcao custo ou indice de desempenho
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que é o valor instantdneo da energia do erro dos neurénios da camada de saida definido

pela equagao 19:
e(n) = ) > ei(n) (19)
jec

onde e;(n) é o sinal de erro e C' inclui todos os neurénios da camada de saida da rede. A

corregao do peso Awj;(n) é proporcional a derivada parcial da equacao 20:

D=(n) _ De(n) 9e;(n) dy;(n) dvy(n)

= 20
Gus() Doy () ;) Dy (n) D) 2
de(n) S . .
onde B () é o fator sensibilidade que determina a direcdo de busca no espacos dos
wji\n

pesos, y;j(n) ¢é o sinal funcional definido pela equagao 21:

y;i(n) = ¢(v;(n)) (21)

e v;(n) é o campo local induzido definido pela equacao 22:

vi(n) = ;wﬁ(n)%(n) (22)

onde m é o nimero total de entradas (sem bias) e o peso wjg é bias b;.
A partir disso, a correcao dos pesos é definida pela regra delta definida na

equacao 23:

Oe(n)
~ow;;(n)

Awi(n) = (23)
onde 7 é o parametro da taxa de aprendizagem. Essa equacao demonstra que o processo
tem como objetivo calcular o gradiente do erro em relacdo aos pesos até minimizar o
erro, sendo necessario utilizar um critério de parada para encerrar as iteragoes, ou seja, o
treinamento da rede (Haykin, 2001).
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3.1.4 Algoritmo RPROP

O RPROP é um algoritmo de retropopagagao que significa "propagacao resi-
liente"que utiliza uma adaptagao direta de passo de peso com base nas informacgoes do
gradiente local. Cada peso é atualizado com seu valor individual A;; que determina o ta-
manho da atualizacao de peso, sendo que ele evolui adaptativamente durante o processo
de aprendizagem com base na visao local na func¢ao de erro (Riedmiller; Braun, 1993). A

aprendizagem ocorre como esta na equagao 24:

de 1) gz (0)
n*Aij(”_l),se 5 < 5 c >0
(n) _ Wi Wi
Az] - (n-1) agj (n—1) 85] (n) (24)
AT, <0
n J ¢ 8wjz- 3wji

onde 0 < = < 1 < n*. Depois de adaptado o valor da atualizacao de cada peso, se
a derivada for positiva, o peso é diminuido pelo valor da atualizacao, se a derivada for

negativa, o peso é adicionado pelo valor da atualizacao como mostra a equagao 25:

—AY e
(n) _ N wji
+A;"Y se — <0
" 3wji
Existe uma excecao quando a derivada parcial muda de sinal, ou seja, o passo
anterior é muito grande e o minimo foi perdido, a atualizacao do peso anterior é revertida

como na equagao 26:

9 (1) gz ()
(9wji (9wji

n n—1
Aw; "™ = —Aw; "] se <0 (26)
Com essa reversao, pode-se supor que na etapa seguinte, a derivada mude de
sinal novamente, o que nao ocorre devido ao algoritmo nao realizar uma nova adpatacao
na proxima etapa quando ocorre essa excecao. Os valores de atualizagdo e os pesos
sao alterados toda vez que todo o conjunto de padroes é apresentado uma vez a rede

(aprendizado por época) (Riedmiller; Braun, 1993).
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3.1.5 Algoritmo ADAM

O algoritmo ADAM (adaptive moment estimation) (Kingma; Ba, 2015) é um
algoritmo de otimizacgao estocastico com vantagens de sé ter gradientes de primeira ordem
e a utilizacao de pouca memoria. Esse algoritmo combina as vantagens das propriedades
de dois algoritmos: AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm) e RMSProp (Root Mean
Square Propagation).

O ADAM apresenta a taxa de aprendizagem, «, uma funcao ruido f(6) que é
diferencidvel, o pardmetro 6, dois hiperparametros /31, f2 no intervalo de [0, 1), o gradiente
da fungao ruido, g = Vyfi(f) e as médias méveis exponenciais do gradiente (m;) e do
gradiente quadrado (v;). A aprendizagem ocorre com m; e v; iguais a zero, entao eles sao

atualizados como nas equagoes 27 e 28:

my = Bimy—y + (1 — B1)g: (27)

v = Pavy—1 + (1 — Ba)gi” (28)

Na sequéncia, ha uma correcao de viés de m; e v; apresentado nas equagoes 29

e 31:

Rl 2

6, = (1ftﬁ§) (30)
Por tultimo, ha a atualizacao do paramtro 6 apresentado na equacao :

0, = 0,1 — a\/g:_e (31)

onde € é um nimero muito pequeno que serve para evitar a divisdo por zero. Entao a

correcao ocorre pela equacgao 32:

A

my
Al = —« 32
‘ V 'ﬁt + € ( )
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3.1.6 Validacao Cruzada

A validagao cruzada é uma ferramenta que juntamente com a aprendizagem
por retropropagacao, pode auxiliar na busca por uma melhor eficiéncia, melhorando a
estatistica e a generalizacao em conjuntos com muitos dados. H4a a divisao do conjunto de
dados em dois conjuntos, o conjunto de treinamento e o de teste, o conjunto de treinamento
é dividido ainda em mais dois conjuntos, o conjunto de estimacao que seleciona o modelo
e o conjunto de validagao que valida o modelo.

Essa divisao tem como objetivo realizar a validacao com um conjunto de dados
diferentes daqueles que foram usados para estimar os parametros e o conjunto de teste
mede o desempenho de generalizacao do modelo para que nao haja um ajuste em excesso
(overfitting) com o conjunto de valida¢ao (Haykin, 2001).

O método de validagao cruzada miltipla k-fold (Raschka, 2020) permite divi-
dir o conjunto de dados em k subconjuntos, entao o treinamento ¢é realizado com todos
os subconjuntos, menos em 1 (k£ — 1) onde este é medido o erro da validagao. Esse proce-
dimento é repetido k vezes com subconjuntos diferentes. A figura 24 apresenta o método
k-fold para k = 5. O desempenho é avaliado pela média quadratica do erro na validacao.
Este método apresenta grande vantagem quando ha pouca quantidade de exemplos rotu-

lados, porém requer um maior tempo de treinamento ja que o modelo ¢é treinado k vezes
(Haykin, 2001).

Figura 24 - Método de validagao cruzada multipla k-fold

Validation Training
Fold Fold
1st | | | | — Performance
o
% 2nd | | | | | |—bv Performance ,
L
<
@ 3rd | | | | | |_> Performance s | Performance
(@) 5
i) 1
IS =3 Z Performance
o 4th | | | | | | —» Performance 4 =
X
5th | | | | — Performance 5

Legenda: Nesse exemplo, k = 5, o quadrado azul representa a validacdo e o quadrado cinza o
treinamento.
Fonte: Raschka, 2020, p. 25. Adaptado pelo autor.
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4 ALGORITMO DOS ANEIS DE ENERGIA (RINGERS)

4.1 NeuralRinger

O NeuralRinger(Seixas et al., 1996) é um algoritmo que emprega a soma de
energia em anéis concéntricos a posicao de incidéncia da particula na célula mais energé-
tica, porém esses anéis nao sao circulares, eles apresentam formato retangular segmentado
no plano 7 x ¢ como mostram a figura 25 e a figura 26. Na figura 25, vé-se a divisao
por anéis de cada camada dos calorimetros ilustrando uma regiao candidata nos dois ca-
lorimetros. Na figura 26, vé-se a regiao candidata em planos em diferentes camadas dos
calorimetros. O calorimetro eletromagnético é dividido em 4 camadas: Pre-sample com
8 anéis, EM1 com 64 anéis, EM2 e EM3, ambas com 8 anéis. O calorimetro hadronico é
dividido em 3 camadas: HAD1, HAD2 e HAD3 com 4 anéis em cada camada. Os anéis
dos dois calorimetros juntos, totalizam 100 anéis. A tabela 1 apresenta a quantidade de
anéis por camada do NeuralRinger. As figuras 27 e 28 mostram o perfil de energia dos
anéis do NeuralRinger de elétrons e de jatos respectivamente.

O NeuralRinger opera seguindo esses passos (Pinto, 2022):

 com a posigao da hot cell (célula mais energética) da EM2 (nquster, @euster), tiliza-se
o refinamento do baricentro de energia na [-ésima camada obtendo-se todas as células

dentro da janela retangular de busca que possui os limites 1.yster £0, 2, Geruster £0, 2;
« ¢obtido a posigao central da célula mais energética para todas as camadas (Mot.1, Prot.1);

« forma-se o anel R,,; com todas as células c,;, em que n ¢ dado pela equagao 33:

M ; Mot Pis — Qéhot,l) Vil (33)

n = maz(
U h¢,z
onde 7;; é o centro da célula ¢;; e h,; é o passo em 1 para cada camada [ (tabela

1), anédlogo para ¢;

e T, ¢ a varidvel que representa, aproximadamente, a energia transversa do chuveiro

depositada na regiao do anel, dada pela equagao 34:

ch‘,l ERnyl )
Tl = Zizo " Bu (34)

N/
cosh|npot,1|
onde £;; ¢ a energia da célula c;.

Apobs o comissionamento do ATLAS em 2017, o NeuralRinger entrou em opera-

¢ao no Trigger HLT na etapa FastCalo para elétrons acima de 15 GeV (ATLAS Collaboration,
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Figura 25 - Anéis do NeuralRinger

EM.3

HAD.3

HAD.2

HAD.1
(b)

Legenda: Anéis do NeuralRinger por camadas divididas nos calorimetros
eletromagnético (a) e hadrénico (b). A célula vermelha representa a
célula mais energética (hot cell, Chor,1), ou seja, onde houve o
depésito de maior energia. As células vizinhas (R, ;) em branco e
as demais células (C;;) em preto. Os eixos 1 e ¢ estdo no plano
horizontal e vertical do corte de segmentacao, respectivamente.

Fonte: Pinto, 2022, p. 69. Adaptado pelo autor.

Tabela 1 - Ntmero de anéis e passo por camada do NeuralRinger.

Camada Numero de anéis  h,; hg

PS 8 0,025 0,1
EM1 64 0,003 0,1
EM2 8 0,025 0,025
EM3 8 0,050 0,025

HADI 4 01 01
HAD2 4 01 01
HAD3 4 02 0,1

Fonte: Pinto, 2022, p. 207; Freund, 2018, p. 112

2020), substituindo a estratégia de cortes rigidos (Cutbased ou noringer) do antigo algo-

ritmo T2Calo que estava em operagdao (Simas Filho, 2010). O algoritmo Cutbased tem



Figura 26 - Anéis do NeuralRinger por anéis em plano
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Legenda: Pré-amostrador, segunda camada do EM, terceira camada do EM e

primeira camada do HAD. Os eixos 17 e ¢ estdao no plano horizontal

e vertical do corte de segmentacao respectivamente. Os anéis

formam-se a partir da hot cell (vermelho) sendo o primeiro anel,

depois formam quadrados em volta dela (branco) formando o

segundo anel e assim por diante (intercalando as cores pretas e

brancas).
Fonte: Anjos, 2006, p. 195.

Figura 27 - Perfil de energia dos anéis do NeuralRinger para elétrons

Electrons

o7} C

Electrons (collisions)
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w iy T =

Normalized Energy

P

Rings

Legenda: Elétrons (colisoes).
Fonte: Moura Junior, 2022, p. 8.

como estratégia aplicar cortes sequenciais com as seguintes variaveis em ordem: R,

66
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Figura 28 - Perfil de energia dos anéis do NeuralRinger para jatos

Jets
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Legenda: Jatos (colises).
Fonte: Moura Junior, 2022, p. 8.

Rings

Erpm e Ruaa” (Aratjo, 2019). Como ressaltado anteriormente, o espaco de fase (ensem-
ble) é dividido em um plano E7 x 7. A tabela 2 apresenta as regioes do espago de fase do
NeuralRinger assim como o modelo que utiliza outras varidveis de shower shape e os ni-
meros dentro das chaves representam os indices correspondentes a uma matriz do espago

de fase com o inicio do indice em O.

Tabela 2 - Regides do espaco de fase do NeuralRinger.

Nome da regiao Regiao 15 < Er <20 20< BEr <30 30< Er <40 40 < Epr <50 50 < Ep
Barril 0,00 < |n] < 0,80 [0,0] [0,1] [0,2] [0,3] (0,4]

Barril estendido 0,80 < |n| < 1,37 [1,0] [1,1] [1,2] [1,3] [1,4]
Crack 1,37 < |n| < 1,54 [2,0] [2,1] 2,2] (2,3] (2,4]
Tampa 1,54 < |n| < 2,37 [3,0] [3,1] [3,2] [3,3] [3,4]

Tampa estendida 2,37 < || < 2,50 [4,0] [4,1] [4,2] [4,3] [4,4]

Legenda: As energias transversas (Er) estdo em GeV.
Fonte: O autor, 2024.

O NeuralRinger utiliza os seguintes pardmetros como quantitativos para ava-
liar o desempenho (figuras de mérito): probabilidade de detecgdo (Pp), probabilidade
de falso alarme (F4) ou eficiéncia de background (Ep) e indice soma-produto (SP). O
indice soma-produto esta definido na equacao 35. Os pontos de operagao utilizados no

NeuralRinger foram: [htight, Ihmedium, lhloose e lhveryloose.

Pp + (1 — Ep)

5 (35)

SP = \/ Pp(1— Ep)

" O Rpaq ¢é definido pela razao da energia transversa hadronica pela energia transversa eletromagnética.
Essa varidvel nao estd disponivel na etapa FastCalo do HLT.
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O modelo do NeuralRinger utilizado no Run 2 foi o NeuralRinger com 100
anéis, ou seja, uma rede neural do tipo MLP totalmente conectada com uma topologia
de 100 entradas, uma camada escondida com um ntmero definido de neurdnios que usam
tangente hiperbélica como fungao de ativagdo e uma saida com um neurénio (Pinto, 2022).

O ajuste das redes, iniciado aleatoriamente, ocorreu com o algoritmo RPROP
(Riedmiller; Braun, 1993), a funcdo de custo foi o Erro Quadratico Médio (MSE) e o
critérito de parada foi o SP,,., que é a melhor relagdo entre Pp e Ep considerando o
ponto de operac¢ao. A normalizacdo empregada foi a divisao do valor de cada anel (r,;)
pelo médulo da soma do valor de todos os anéis (Pinto, 2022).

A validagao cruzada foi utilizada com o método k-fold estratificado (k=10) em
que os dados foram divididos em 10 parti¢oes e foram sorteados 10 vezes. Para o conjunto
de validacao foi utilizado o mesmo conjunto de teste, ou seja, para um sorteio, 90% dos
dados foram para treino, 10% para validacao("teste'). O processo de treinamento foi
repetido 100 vezes para cada configuragao, para evitar a performance subotima. Dessas
100 inicializac¢oes, a rede que obtém o maior indice SP, no treino e validacao, ¢ selecionada
(Pinto, 2022).

Os valores de Fg e SP sdo obtidos para um determinado Pp de referéncia (dado
pela resposta do algoritmo de cortes lineares da etapa répida) que é calculado a partir
da Receiver Operating Characteristic Curve (curva ROC)(Fawcett, 2006) do conjunto de
validacao para cada uma das 10 redes selecionadas realizado para todas as amostras. A
curva ROC é um grafico de duas dimensdes em que no eixo Y estdo os sinais positivos
verdadeiros e no eixo X estdao o falso alarme. Entao, é obtida a flutuacao estatistica
da validacao cruzada para Ep, SP e um Pp de referéncia avaliado com o conjunto de
validagao (Pinto, 2022).

A conclusao da avaliagao da topologia empregada foi que a melhor capacidade
de generalizacao do modelo na camada escondida utilizava apenas 5 neuronios. Por tltimo,
é realizada a correcao linear do efeito de empilhamento em funcao do Pp do cut-based
para a regidao que estd sendo avaliada (descrito na subsecao 2.4.1) e houve a mudanga
da fungao de ativagdo do neurdnio de saida que era tangente hiperbdlica para linear (a
funcgao linear nao altera a saida do neurdnio), pois a fungao anterior fazia com que o ajuste
apresentasse uma nao linearidade na saida da rede neural. Vale ressaltar que o método
Tag and Probe foi utilizado para selecdo de sinal, ou seja, elétrons probes oriundos dos
dados de Z—ee com Er > 15 GeV (Pinto, 2022).

Outras versdes do NeuralRinger foram desenvolvidas por (Pinto, 2022) que
envolviam aprendizado profundo como redes neurais convolucionais (CNN) e estratégias
proximas a fusao de informacao. A cada nova estratégia utilizando o NeuralRinger, foi
dada uma sigla, denominada V com o nimero da estratégia, por exemplo, o procedimento

descrito acima com 100 anéis era v8, pois foi o oitavo modelo desenvolvido.
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4.2 Histérico do NeuralRinger

Os trabalhos envolvendo o NeuralRinger, iniciaram em 1996 (Seixas et al.,
1996) e a ultima contribui¢do é abordada neste trabalho até a sua publica¢do. Todos
os trabalhos com o NeuralRinger foram dedicados para sua atuag¢ao no primeiro estégio
de selecao do HLT, que corresponde atualmente a etapa FastCalo. Abaixo sera descrito
brevemente algumas das principais contribui¢oes para o algoritmo do NeuralRinger.

O primeiro trabalho que orignou os Ringers (Seixas et al., 1996), foi de autores
que fizeram parte do projeto do calorimetro SPACAL que era um calorimetro projetado
para aplicacao em ambientes de alta taxa de colisdes como o LHC. Ele tinha 155 células
hexagonais que formamam sete anéis hexagonais concéntricos (Freund, 2018).

No trabalho de Anjos (Anjos, 2006), a simulacdo ja apresentava a geometria
do calorimetro do ATLAS, o que auxiliou a avaliar melhor a evolugdo do chuveiro. Os
dados empregados possuiam amostras de decaimentos Z — ee e 10 milhoes de amostras
de jatos duplos onde foram utilizados somente aqueles com energia de colisao superior a
25 GeV. Além disso, houve cortes que exigiam clusters eletromagnéticos de pelo menos
10 GeV na regiao |n| < 2,5. isolamento eletromagnético de 4 GeV e isolamento hadronico
de 2 GeV. Ao final, sobraram 22000 elétrons e 7000 jatos onde metade serviu de conjunto
de treino e o restante para avaliacao de eficiéncia de classificacao (Freund, 2018).

O trabalho fazia uma otimizacao por busca exaustiva por via de uma grade
de cortes lineares sequéncias em 4 varidveis R,, Erqtio, ET.5v € BT map1 que foi utilizada
como referéncia. Houve adi¢do de mais variaveis: 4 amostragens longitudinais no ECAL e
4 amostragens longitudinais no HCAL, w,2 e vazamento lateral em 7 na EM2. Aplicou-se
a Anélise de Componentes Principais (PCA) que melhorou ligeiramente a base original. A
analise de relevancia mostrou que as cinco variaveis mais discriminantes foram em ordem
decrescente: Ry, Eyatio, Epa, wy2 € Egapr (Freund, 2018).

Apo6s a analise, houve a implementacao do algoritmo de anelamento atendendo
as necessidades de implementacao do segundo nivel de filtragem. Tal implementacao guiou
todas as outras versoes do algoritmo de anelamento (Freund, 2018).

O trabalho de Torres (Torres, 2010) apresentava elétrons igualmente distru-
buidos entre 7 < Ep[GeV] < 80 e jatos com mais de 17 GeV. Houve a seperacao em dois
conjuntos: um com el0 (470k elétrons e 315k jatos) e outro com elbi (140k elétrons e
13k jatos) que apresentavam isolamento eletromagnético em 3 GeV, hadronico em 1 GeV
e limite para vazamento hadrénico de 2 GeV (Freund, 2018).

O estudo de Torres foi o que introduziu o critério de parada da rede neural
pelo critério SP que mostrou ser o melhor critério para discriminagdao. O treinamento foi
com o0 RPROP com validagdo cruzada em 12 subconjuntos, com 6 para treino e 6 para
teste/validagao (mesmo conjunto). Com os dados de elbi utilizaram duas andlises para

obtencao de bases que compuseram o espaco de caracteristicas via pré-processamentos
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estatisticos PCA, Componentes Principais de Discriminac¢ao (PCD) e Anélise de Compo-
nentes Independentes (ICA), segmentada e ndo-segmentada. Por tltimo, Torres validou
o algoritmo em raios césmicos, onde mostrou que o algoritmo dos anéis apresentava ca-
pacidade superior ao T2Calo para rejeicao de raios cosmicos (Freund, 2018).

O trabalho de Simas Filho (Simas Filho, 2010) se dedicou ao estudo do pré-
processamento nao-linear, com as projecoes de base em cima dos anéis normalizados por
norma-1 para eventos simulados e sequencial para os dados de colisdo. Aplicaram-se trés
variantes de NLICA: Post Nonlinear model (PNL), SOM (extracao do SOM) e ICA Local
(com grupos obtidos via k-means) (Freund, 2018).

Simas Filho também propos uma abordagem utilizando classificadores especi-
alistas para cada camada longitudinal obtida pelo Algoritmo NeuralRinger. Para a saida
final, o trabalho concatenou as saidas de cada um dos classificadores segmentados e os
alimentou para uma rede MLP com duas camadas. Houve uma anélise de relevancia por
camada que indicou maior relevancia da camada EM1 pelo algoritmo ICA Local. Foi
realizada uma andlise de quadrante em fun¢do das variaveis 7 e Er entre o algoritmo
NeuralRinger e o T2Calo que mostrou melhor performance do NeuralRinger na regiao do
crack com elétrons de baixa energia (Freund, 2018).

O trabalho de Xavier (Xavier, 2011) foi o primeiro a ter a técnica de Tag and
Prove utlizada para avaliar a performance do algoritmo NeuralRinger. Sua base de dados
foram os eventos simulados com colisdes proton-préton com energia de 14 TeV com a
filtragem do L1Calo para as cadeias el0 e e22. O trabalho de Xavier, assim como os
outros, obteve melhores resultados para o algoritmo do NeuralRinger (Freund, 2018).

O trabalho de Freund (Freund, 2018) teve como objetivo desenvolver o Neu-
ralRinger para selecao offline e avaliar o seu possivel emprego na filtragem online. Seu
trabalho juntamente com outros colaboradores fez o NeuralRinger ser oficialmente utili-
zado no Trigger HLT do ATLAS para elétrons acima de 15 GeV apods o comissionamento
de 2017.

O trabalho de Aratjo (Aratjo, 2019) teve como objetivo desenvolver o Neural-
Ringer para selecao de elétrons abaixo de 15 GeV. Os eventos utilizados para treinamento
possuiam elétrons do decaimento do méson J/W, pois para a faixa de energia abaixo de
15 GeV, os elétrons desse decaimento sao predominantes. Seu trabalho mostrou que o
NeuralRinger apresenta melhores resultados, diminuindo o falso alarme por um fator 3
no critério Tight, ou seja, o falso alarme do NeuralRinger é um terco do falso alarme da
estratégia atual.

O trabalho de Pinto (Pinto, 2022), além de auxiliar nos outros trabalhos, como
de Freund e Araijo, ele desenvolveu varias versoes do NeuralRinger para, principalmente,
a Run 3 envolvendo redes convolucionais, reducao de anéis e técnicas parecidas com fusao
de informacao. A abordagem do presente trabalho foi motivada por ele.

O trabalho de Ferreira (Ferreira, 2022) teve como objetivo desenvolver um
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filtro online para regiao forward do ATLAS, onde nao ha reconstrucao online para futuras
aplicacoes. Foram utilizados modelos do NeuralRinger com MLP e CNN.

O presente trabalho explorou a area de fusdo de informacao com o Neural-
Ringer e as variaveis de shower shape para energias acima de 15 GeV. Assim como os
trabalhos anteriores, ele ¢ o produto de uma grande colaboragao entre diversos pesqui-
sadores envolvendo universidades como UERJ, UFRJ, COPPE/UFRJ, UFBA, UFJF e

Sorbonne (Franga).
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5 VARIAVEIS DE SHOWER SHAPE

Além da medida de energia obtida pelos anéis, ha seis variaveis fisicas que
podem ser utilizadas na etapa rapida do trigger do ATLAS (FastCalo). O sinal é consi-
derado como elétrons enquanto o background sao jatos gadronicos. Essas varidveis fisicas

sdo conhecidas como variaveis de shower shape e estao apresentadas abaixo:

o FE.ui0, apresenta a razao entre o primeiro maximo de energia da camada EM1 menos

o segundo maximo da mesma camada sobre a soma de ambos, dada pela equacao

36;
max __ 2ndmaz
E _ Eml Eml
ratio — Tmax 2ndmazx
EEml + EEml (36)

A distribuicao da variavel E, ., esta apresentada na figura 29

Figura 29 - Distribuicdo Ejqti0
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Legenda: Sinal (preto) e background (vermelho) da distribuigdo E,qti0-
Fonte: Araujo, 2019, p. 29.

e R, ¢ a razao de energia das células 3 x 7 para as células 7 x 7 centralizadas no

deposito de maior energia do chuveiro eletromagnético na camada EM2, dada pela

equacao 37;
%x?

o m2
Rn I nl v

Em2 (37)
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A distribuicao da varidvel R, estd apresentada na figura 30. Vale ressaltar que devido

a reconstrucao de energia, algumas células podem apresentar energia negativa por

causa de ruido, subtracao de pileup e calibragao, a razao das varidveis, como a I,

pode ser um pouco diferente de 1.

Figura 30 - Distribuicao R,
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Legenda: Sinal (preto) e background (vermelho) da distribuicdo R,,.
Fonte: Aratjo, 2019, p. 29.

e f1 é a fracdo de energia entre a energia total depositada na camada EM1 sobre a

energia total medida no calorimetro eletromagnético para o chuveiro EM que esta

sendo avaliado (identificado), dada pela equagao 38;

total
EEml

= total
EEm

h

(38)

f3 é a fracdo de energia entre a energia total depositada na camada EM3 sobre a

energia total medida no calorimetro eletromagnético para o chuveiro EM que esta

sendo avaliado (identificado), dada pela equagao 39;

total

o EEmS

- total
EEm

fs

(39)

A distribuicao da variavel f3 esta apresentada na figura 31

Wy

2 é a largura lateral do chuveiro na camada EM2, dada pela equagao 40;
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Figura 31 - Distribuicao fs
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Legenda: Sinal (preto) e background (vermelho) da distribuigdo fs.
Fonte: Hanagaki et al., 2022, p. 84.

Y Ein 2

> E; 7]1'2
> E; )

e\ e

(40)

onde 7; é uma regiao de n e E; é a energia correspondente a regiao de n;. A

distribuicao da varidvel w,2 esta apresentada na figura 32

Figura 32 - Distribuigao w,?
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Legenda: Sinal (preto) e background (vermelho) da distribui¢do w,2.
Fonte: Hanagaki et al., 2022, p. 84.

o Wyt ¢ alargura do chuveiro na camada EM1, dada pela equacao 41;
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o \/Z EIZ(,L - imaz)2
Wstot = ZEz (41)

onde 7 é o elemento que percorre todas as tiras na janela e 7,,,, ¢ o indice com maior

energia na tira.

Houve a criacao de um modelo de rede neural utilizando as 6 variaveis com os
mesmos parametros que o modelo do NeuralRinger com 100 anéis por (Pinto, 2022) para
realizar uma estratégia semelhante a fusao de informacao chamada de V9, porém seus
resultados nao foram melhores que os do NeuralRinger com 100 anéis (V8).

A normalizacao das varidaveis de shower shape para este trabalho, estd presente
na tabela 3, sdo as mesmas normalizagdes dos trabalhos Pinto, 2022 e Freund, 2018. A
normalizacao dessas varidveis foi necessaria para que elas tenham uma melhor resposta

no modelo de rede neural.

Tabela 3 - Normalizacao das varaveis de shower shape.

Varidvel Normalizagao

Eratio 1,0
R, 1,0
f1 0,6
f3 0,04

W2 0,4

Witot 1,0

Legenda: Normalizacao das varidveis de shower shape conforme Pinto, 2022 e Freund, 2018.
Fonte: Pinto, 2022, p. 89
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6 INEFICIENCIA NA IDENTIFICACAO DOS ELETRONS BOOSTED

Foi verificado que o NeuralRinger apresentava ineficiéncia para elétrons boos-
ted, como pode ser visto nas figuras 33a e 33b que apresentam as eficiénias offline para
o momento transverso (pr) do leading elétron (acima de 400 GeV) e AR (abaixo de 0,4)
para o par elétron-positron respectivamente para uma amostra de Monte Carlo de 2016
com elétrons boosted em Z° — ete™. Nessas figuras (33a e 33b) apresentam cadeias de
processamento do NeuralRinger como €26, e as cadeias somente com o algoritmo anterior
do Clutbase que utiliza algumas das variaveis do shower shape com a designacao "noRin-
ger". Vale ressaltar, a resiliéncia do Cutbase ao aumento de pr, o que pode demonstrar
que as variaveis de shower shape podem auxiliar os anéis de alguma forma, ja que o

NeuralRinger apresenta melhores resultados de forma geral em seu ensemble.

Figura 33 - Eficiéncias em pr e AR para elétrons
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Legenda: A esquerda, hé o gréfico com a eficiéncia do NeuralRinger e do método de cortes lineares (noRinger)
em pr e na direita, em AR.
Fonte: Carlino et al., 2018, p. 11.

Para solucionar essa ineficiéncia, foram desenvolvidas estratégias que envol-
viam diminui¢do de anéis, redes neurais convolucionais, fusao de informacao e uma téc-
nica para selecionar apenas os elétrons boosted separando-os dos nao boosted. A figura 34
apresenta o perfil de energia dos anéis do NeuralRinger para elétrons Boosted, em que se
percebe uma diferenga significativa na deposi¢do de energia nos anéis finais da camada
EM2.

A diminuicao de anéis do NeuralRinger, mostrou-se bastante eficaz fazendo
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Figura 34 - Perfil de energia dos anéis do NeuralRinger para elétrons

Boosted
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Legenda: Elétrons Boosted (Monte Carlo).
Fonte: Moura Junior, 2022, p. 8.

com que a V8 com 100 anéis, fosse substituida pelo novo modelo, V12 (Pinto, 2022),
com 50 anéis, ou seja, com metade dos anéis e essa metade se refere a selecao dos primeiros
anéis de cada camada, por exemplo, na EM1 com 64 anéis, sao selecionados somente os
32 primeiros. Dessa forma, analisando conjuntamente as figuras 27, 34 e 35, a diferenca
apresentada dos elétrons Boosted é diminuida, o que pode facilitar a identificacdo correta
da particula como elétron, nao jato. Este trabalho sera sobre a estratégia da fusao de
informagao utilizando o modelo do NeuralRinger com um modelo que utiliza as variaveis

de shower shape.

Figura 35 - Perfil de energia da metade dos anéis do NeuralRinger

para elétrons Boosted

Electrons

o7 i

Boosted Electr

05~
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-

Rings
Legenda: Elétrons Boosted (Monte Carlo). A parte laranja demonstra a parte
de informacao nao utilizada pelo modelo com metade dos anéis,

V12.
Fonte: Moura Junior, 2022, p. 8. Adaptado pelo autor.

8 Relembrando que a nomeacdo das versdes do NeuralRinger sdo feitas a partir do desenvolvimento
ordenado, ou seja, a versdo V8 foi a oitava versdo realizada, a V12, a décima segunda e assim por
diante.
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7 FUSAO DE INFORMACAO

A fusao de informacgao nao é um conceito novo. O ser humano, até mesmo
os animais, ja tem utilizado essa técnica para desenvolver habilidades para classificacao,
por exemplo, para avaliar se o alimento estda bom ou nao para digestao; para isso, ele
utiliza a visao, o olfato ou até mesmo o paladar, classificando assim se o alimento esta
comestivel. Essas informacoes sao analisadas em conjunto e a partir dai, ou seja, da fusao
de informagao, ha a classificacao (Liggins; Hall; Llinas., 2017).

Vale ressaltar que fusdo de dados (data fusion) e fusdo de informagao nao sao
sindbnimos. A fusdo de dados apresenta os dados sem nenhum tratamento, enquanto a
fusao de informagao ja apresenta os dados processados (Castanedo, 2013).

Na fusdo de dados, apesar de ser uma area multidisciplinar com varias subdi-
visoes, as técnicas e os métodos referentes a ela podem ser divididos em cinco critéritos
(Castanedo, 2013):

o relacao entre os dados de entrada, podem ser: complementares, redundantes ou

coperativos;

» relacao entre os dados de entrada e os dados de saida devem ser as propostas por
Dasarathy (Dasarathy, 1997);

« o nivel dos dados empregados (nivel abstrato) pode ser: dados brutos, sinais e

caracteristicas ou decisoes;

o diferentes modos de fusdo de dados definidos por JDL (Joint Directors of Laborato-
ries);

o a forma de arquitetura de fusao deve ser: centralizada, descentralizada, distribuida
e hierarquica.

Cada uma dessas classificacoes sera melhor discutida a seguir.

7.1 Classificagao: dados de entrada

A relacao dos dados de entrada pode ser de trés formas:

« complementares: a informacao de entrada representa diferentes partes de um objeto,

obtendo no final uma informagao mais completa do objeto analisado;

« redundantes: quando as informagoes de entrada ndo aumentam a confianca da infor-
macao final, ou seja, caso uma informacao de entrada seja omitida, ndo ha mudancga

na confianca dos dados;
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e cooperativas: quando a informacao combinada é mais complexa que a informagao

original;

A figura 36 apresenta as trés classificagdes da fusao com base na entrada dos
dados.

Figura 36 - Classificagdo da fusdo com base na entrada de dados
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Legenda: A esquerda, fusdo complementar, no centro fusio redundante e a direita, fusao
cooperativa.
Fonte: Castanedo, 2013, p. 3.

7.2 Classificacao: Dasarathy

Dasarathy (Dasarathy, 1997) dividiu em 5 categorias a relagao entre os dados

de entrada (input) e os dados de saida (output):

e data in-data out (DAI-DAO): os dados de entrada sao dados brutos que acabaram
de ser coletados e estao sendo processados sendo que os dados de saida sao da mesma

natureza, mas normalmente mais confidveis ou precisos;

o data in-feature out (DAI-FEO): os dados brutos sao extraidos para caracteristicas

que descrevem um objeto;

o feature in-feature out (FEI-FEO): as entradas e saidas sdo caracteristicas, mas ao

longo do processo, elas sao melhoradas, refinadas para se obter novas caracteristicas;

o feature in-decision out (FEI-DEO): as entradas sdo caracteristicas e a saida é uma

decisao;



80

o decision in-decision out (DEI-DEO): as entradas e as saidas sdo uma decisdo, ou

seja, é uma fusao de decisoes.

A figura 37 apresenta as cinco classifica¢oes da fusao de Dasarathy.

Figura 37 - Classificagdo de Dasarathy
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Legenda: As cinco classificacoes de Dasarathy.

Fonte: Castanedo, 2013, p. 3.

7.3 Classificacao: nivel abstrato

Decisions
>

A fusado de informacao apresenta trés niveis abstratos: os niveis das medidas,

das caracteristicas e das decisoes. A fusdo de dados também pode apresentar quatro niveis

abstratos:

« nivel baixo de fusdo (medidas): os dados brutos de entrada sdo processados pela

fusdo de dados que faz os dados sairem mais precisos ou com menos ruido;

» nivel médio de fusdo (caracteristicas): caracteristicas sao fusionadas para obter

novas caracteristicas;
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« nivel alto de fusdo (decisdes): utiliza representagoes simbolicas (podendo ser deci-

soes) que combinadas obtém-se uma decisdo mais precisa;

o nivel multiplo de fusao: nesse nivel, ha a combinacao de diferentes nives de abs-
tracao, ou seja, uma medida é combinada com uma caracteristica para obter uma

decisao.
Além dessa classificacdo, ha outra que apresenta quatro subdivisoes, sao elas:

e nivel de sinal: sinal oriundo diretamente dos sensores;

« nivel de pixel: opera no nivel de imagens e pode ser usado para melhorar o proces-

samento de imagens;
» caracteristica: emprega as caracteristicas retiradas das imagens ou sinais;

o simbdlica: informacgao no nivel simbdlico, também conhecido como nivel de decisao.

7.4 Classificagdo: Joint Directors of Laboratories (JDL)

A organizacao JDL e a American Department of Defense (DoD) classificaram
o processo de fusao de dados (a classificagdo mais conhecida conceitualmente na sociedade

de fusdo dados (Krushnasamy; Rashinkar, 2017)) em cinco niveis, sao eles:

e nivel 0 - pré-processamento de origem: menor nivel de fusdo de dados que inclui a
fusdo no nivel de sinal e pixel. Esse nivel reduz os dados e mantém a informacao

acessivel para os outros niveis do processo;

e nivel 1 - refinamento de objeto: refinamento do nivel anterior, dentre os proces-
sos que ocorrem neste nivel sao alinhamento, associacao, correlagao, agrupamento
(clustering) ou técnicas de agrupamento, estimativa de estado, remogao de falsos
positivos, fusao de identidade e combinacao de caracteristicas que foram extraidas
de imagens. A saida corresponde a discriminagao do objeto (classificagdo e identifi-

cagao) transformando os dados de entrada em uma estrutura consistente de dados;

o nivel 2 - avaliagado da situagao: tem como funcao identificar as situagoes provaveis em
relacdo aos eventos observados e aos dados obtidos tendo como objetivo identificar
atividades ou eventos significativos. As rela¢bes de proximidade sdo valorizadas

para determinar a importancia dos objetos em um ambiente especifico;

« nivel 3 - avaliagao de impacto: avalia as atividades realizadas no nivel 2 e faz futuras

projecoes para identificar possiveis riscos, vulnerabilidades e operagoes oportunas;
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e nivel 4 - refinamento do processo: melhora o processamento de todos os niveis

anteriores com gerenciamento de recursos e sensores.

A fusdo de dados de alto nivel geralmente inicia no nivel 2. A figura 38 apre-
senta as cinco classificagoes da fusao de JDL. A diferenca das classificagdes de Dasarathy
e JDL é que Dasarathy percebe a relagao entre as técnicas de fusao e os dados empregados

enquanto JDL tem a pespectiva do design dos sistemas de fusao.

Figura 38 - Classificagdo de JDL
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Legenda: As cinco classificagdes de JDL.
Fonte: Castanedo, 2013, p. 4.

7.5 Classificagao: arquitetura de fusao

A arquitetura de fusao representa uma classificagdo com base em como os dados
podem ser processados. Ha quatro tipos de arquiteturas: centralizada, descentralizada,

distribuida e hierarquica. Essas arquiteturas serao apresentadas a seguir:

e arquitetura centralizada: nessa arquitetura, a fusdo de dados ocorre em um proces-
sador central que recebe os dados brutos de todas as entradas. Um grande problema
dessa arquitetura é que o tempo em que a informacao é transmitida pelas diversas
fontes ¢ significativo, afetando os resultados, além disso, ha necessidade de uma alta
largura de banda para enviar todos os dados brutos pela rede. A figura 39 apresenta

o esquema da arquitetura centralizada;

o arquitetura descentralizada: apresenta uma rede de nds onde cada um deles apre-
senta capacidades de processamento diferentes, nao existindo um tnico ponto de
fusdo de dados que ocorre de maneira autonoma de seus pares. A maior desvan-
tagem da arquitetura descentralizada é o custo de comunicacao devido aos nés po-
dendo sofrer problemas de escala. A figura 40 apresenta o esquema da arquitetura

descentralizada;



Figura 39 - Arquitetura centralizada
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Fonte: Castanedo, 2013, p. 6.

Figura 40 - Arquitetura descentralizada
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o arquitetura distribuida: as informacgoes de entrada sao processadas de forma in-
dependente para que elas sejam enviadas ao né de fusao, ou seja, a associagdo de
dados e a estimativas sdo realizadas em cada uma das origens tendo elas apenas uma
visualizacao local e elas sdo enviadas para o processo de fusdo que apresentara uma
visao global do processo. Esse tipo de arquitetura de fusao pode oferecer muitas
opgoes como varios nés de fusdo intermediarios. A figura 41 apresenta o esquema

da arquitetura distribuida;

arquitetura hierarquica: combinacao de nos descentralizados e distribuidos em que

a fusao de dados é realizada em diferentes niveis de hierarquia.

Diferentemente das arquiteruras centralizadas e descentralizadas, a arquitetura

distribuida apresenta vantagens em relagdo a redugdo dos custos computacionais e de

comunicagdo, porém como sao realizadas as estimativas fundidas, ou seja, se apresenta

uma tendéncia para algum dos modelos fusionados, isso reflete no desempenho do modelo.
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Figura 41 - Arquitetura distribuida
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Legenda: Trés entradas que sdo processadas e enviadas ao né de fusao que utiliza as
informagoes processadas como entrada.
Fonte: Castanedo, 2013, p. 6.

7.6 Escolha do modelo de fusdao de informacao

Atualmente, a fusdo de informacao tem se desenvolvido em &reas com uti-
lizagdo de multisensores como em aplicagoes militares (Martin; Chang, 2005; Dou et
al., 2018), robética (Cheng-HungChen; Naidu, 2017), monitoriamento ambiental (Hem;
Brekke, 2022) e processos de localizagao facial (Belaroussi; Prevost; Milgram, 2006), en-
tre outros. Exemplos do emprego de fusao de informacao, tem-se no trabalho de Chen e
Jahanshahi (Chen; Jahanshahi, 2018), que utiliza a fusdo de informacao por video para
detectar rachaduras em componentes de uma usina nuclear, no trabalho de Jie Liu (Liu
et al., 2022), que utiliza a fusdo para caracterizar drogas e proteinas ligadas a doenca de
Parkinson e também no trabalho de Lan Liu (Liu et al., 2021), que por meio da fusdo, faz
o monitoramento de nuvens de cinzas vulcanicas. Em Fisica de Altas Energias, também
nao é algo novo empregar a fusdo de informacao, no trabalho de Gama (Gama, 2017),
utiliza-se para atenuar a taxa de falso alarme dos muons com a informacao proveniente
do calorimetro hadronico (especificamente, TileCal) e das cAmaras de muons.

O uso de redes neurais para realizar a fusdo de informagao se deve ao seu
carater discriminatério para identificar padroes em sistemas com um grande nimero de
variaveis e dados.

Considerando o ambiente do HLT do Trigger, onde os dados ja passaram pela
L1 do mesmo, a classificagdo em relagao a entrada, deve ser complementar, pois temos os
anéis do NeuralRinger e do shower shape em que ambos apresentam informagoes diferentes

que podem ser complementares. Para a classificacao de Darasathy, sera FEI-DEQO, ou seja,



85

entrada de caracteristicas (anéis de energia ou varidveis de shower shape) e a saida, uma
decisao (elétron ou nao).

Para classificacao abstrata tem-se o nivel médio de fusao, pois as informagoes
no nivel das caracteristicas serao fusionadas. Seria possivel fusionar as decisdes dos mode-
los, porém diminuiria sua capacidade de lidar com a informacio, podendo fazer com que
o modelo realizasse uma fusao de informacao redundante devido a melhor resposta ser do
NeuralRinger, o que faria o modelo das variaveis tradicionais do shower shape dispensavel
neste caso. Para a outra classificacdo abstrata (segunda classificacdo) seria o nivel das
caracteristicas por fusionar esse tipo de dado.

A classificagao JDL é a de nivel 1 por combinar caracteristicas fazendo a discri-
minagao do objeto (elétron ou nao). Para a arquitetura de fusao, serd usada a distribuida,
pois a arquitetura centralizada apresenta a necessidade de uma alta largura de banda e
um tempo maior para o processamento de dados enquanto a descentralizada apresenta
maiores custos em comunicagao, lembrando que no ambiente do Trigger online, essas pro-
priedades devem apresentar a menor taxa possivel. A arquitetura hierarquica também
foi descartada ja que ela oferece a combinagao das outras arquiteturas que apresentam
desvantagens no contexto.

Adotamos uma fusao de informacao com dois modelos ja treinados, com seus
pesos congelados e a remoc¢ao dos neurdnios da camada de saida, onde ambos sdo conec-
tados a uma camada escondida de fusao MLP e com uma tnica saida. Todos os modelos
foram treinados com dados de 2017 com 13 TeV de energia de centro de massa, eles serao
melhor descritos no capitulo 9. Essa estratégia ja foi utilizada em (Pinto, 2022), porém
nao houve congelamento dos pesos e nem a utilizacao do modelo de metade dos anéis,
que esta apresentando melhores resultados. Os modelos escolhidos para a fusdo foram o
NeuralRinger com metade dos anéis e o modelo das variaveis tradicionais do shower shape
com 6 variaveis fisicas disponiveis.

Como foi dito anteriormente, os modelos foram treinados com dados de 2017
e ap0s o treinamento, seus pesos foram congelados e sua camada de saida removida
e introduzidos em uma MLP onde ela foi treinada com a informacao proveniente dos
modelos com os dados de 2017 para classificacao de elétrons/ruido (jatos). O modelo de
fusdo realiza a tomada de decisdao exclusivamente na camada MLP (fusdo) que recebe a
informacgao dos dois modelos, o modelo NeuralRinger e o modelo de variaveis de shower
shape. A partir das informacoes recebidas dos modelos, a camada de fusao realiza a
classificacdo da particula em elétron ou nao. O modelo de fusao de informagao deste

trabalho esta apresentado na figura 42.



Figura 42 - Modelo de fusdo de informacao
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Legenda: Os modelos foram treinados com dados de 2017 e apéds o
treinamento, seus pesos foram congelados e sua camada de saida
removida e introduzidos em uma MLP onde ela foi treinada com a
informacao proveniente dos modelos com os dados de 2017 para
classificacdo de elétrons/ruido (jatos).

Fonte: O autor, 2024.
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8 METODO UTILIZADO

Para realizar a fusao de informacao com dois modelos de redes neurais, um com
apenas anéis (NeuralRinger) e outro com apenas variaveis tradicionais do shower shape,
no ambiente do trigger HLT, foi utilizado uma ensemble de 25 regides (Er x 1), validagao
cruzada (k-fold) em que k = 10 e o treinamento da rede em dados de colisao de 2017.
Os dois outros modelos que ja foram treinados, apresentavam os mesmos parametros ja
citados.

Especificamente para este modelo de fusao, foi utilizado o TensorFlow (TEN-
SORFLOW, 2024) com entropia cruzada binaria como funcao custo e o ADAM (Kingma,
Ba, 2015) (Adaptive Moment Estimation) como algoritmo de otimizacdo. A funcdo de
ativacdo dos neurdnios foi por meio da ativacao linear retificada (ReLU), menos no neuro-
nio de saida que foi utilizada a funcao sigmoide. Vale ressaltar que houve a correcao do
efeito de empilhamento da mesma forma dos outros modelos.

Esses pardmetros foram os mesmos empregados em (Pinto, 2022), com a mo-
dificacao do congelamento dos pesos dos modelos ja treinados e com o fusionamento de
modelos diferentes (NeuralRinger com metade dos anéis e modelos distintos de varidveis

de shower shape).
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9 DADOS E RESULTADOS

O processo de validagao de novos modelos do NeuralRinger segue as seguintes

etapas:

 tabela de Pp (probabilidade de detecgao);
« curvas de eficiéncia (Turn ons);

o analise de quadrante.

Neste seccao, iniciaremos falando dos dados utilizados, depois das tabelas de
Pp, curvas de eficiéncia e andlise de quadrante.

Vale ressaltar que os métodos empregados estao descritos no capitulo 8 e o
modelo de fusdo na secao 7.6 e apresentado na figura 42. Foram desenvolvidos dois
modelos de fusao diferentes, um com as seis variaveis de shower shape e outro com apenas

quatro variaveis.

9.1 Dados reais e simulados

Os dados reais utilizados para este trabalho foram coletados em 2017 na energia
de centro de massa de 13 TeV pelo ponto de operagao [hmedium com EGAMI1 para sinal
e EGAMYT para background. O EGAMI para sinal significa que a pré-selecao de eventos
com elétrons compativeis com o decaimento do bdson Z, exigindo que a massa invariante
de um par, via soma dos quadrimomentos, seja superior a 50 GeV com um dos seguintes

critéritos:

« dois elétrons centrais (|n| < 2,5 ) de carga elétrica oposta (OS), um deles aceito
pelo ponto de operagao Ilhtight ou CutBased (estratégia de corte linear) e pp > 24,5
GeV e outro aceito pelo ponto de operagao medium por ao menos uma das selegoes
citadas e pr > 19,5 GeV;

 dois elétrons centrais OS pelo ponto de operagao [hmedium ou CutBased com Er >

19,5 GeV;

o dois elétrons centrais, um pelo ponto de operacao lhmedium ou CutBased e outro
pr > 6,5 GeV;

o um elétron pelo ponto de operagao lhmedium ou CutBased e um féton com Ep >
14,5 GeV.
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O EGAMYT para background significa a pré-selecao de eventos compativeis com falsos
elétrons, tendo passado por uma cadeia de suporte (monitoramento da eficiéncia) e tendo
um elétron central com pr > 4,5 GeV.

Para os eventos simulados de Monte Carlo, foram utilizados os eventos de
2016 para energia de centro de massa de 13 TeV gerados pelo MadGraph (MADGRAPH,
2024): geracao dos canais Z + Z ou Z + W e Pythia 8 (PYTHIA, 2024) com colisao
préton-préton com o seguinte processo: pp - W2 + X — Ul +qq+ X.

O MadGraph é um framework que visa fornecer todos os elementos necessa-
rios para a fenomenologia do Modelo Padrao, e Modelos Além do Modelo Padrao, como
o calculo de se¢oes de choque, a geragao de eventos raros e sua correspondéncia com ou-
tros geradores de eventos, além do uso de uma variedade de ferramentas relevantes para
manipulacao e andlise de eventos (MADGRAPH, 2024). O Pythia é um programa para
a geragao de eventos de colisao fisica de alta energia, ou seja, para a descri¢do de colisoes
em altas energias entre elétrons, prétons, fétons e niicleos pesados (PYTHIA, 2024).

A analise de quadrante foi realizada com eventos simulados de 2021 com energia
do centro de massa de 13,6 TeV com geracdo de eventos do canal Z° — ete™ feita pelo
Pythia 8.

9.2 Resultados

Inicialmente, houve o treinamento com os dados reais do primeiro modelo de
fusao com 6 variaveis e com o NeuralRinger com metade dos anéis (V12), esse modelo foi
chamado de V21, nome dado porque ele é o vigésimo primeiro modelo desenvolvido. Os
dados do modelo de shower shape nao tinham a possibilidade de serem utilizados para
as curvas de eficiéncia, portanto houve o treinamento de um modelo das 6 varidaveis de
shower shape chamado de Vss para andlise em conjunto, pois no inicio tinha-se o objetivo
de construir as curvas de eficiéncia antes das tabelas de Pp. As curvas de eficiéncia de
dados reais e simulados para o regime Boosted foram realizadas para esses dois modelos.

Os trabalhos de (Freund, 2018) e de (Pinto, 2022) comentavam que a variavel
f3 apresentava perda de eficiéncia para particulas com alto pr o que afeta diretamente o
efeito Boosted. Com isso, realizou-se um modelo com apenas 5 variaveis de shower shape
sem a f3, esse modelo foi chamado de Vssoutf3 ou Vssbvar.

Antes da finalizacdo da anélise, houve um estudo da distancia de Wasserstein
pelo aluno de Engenharia Elétrica da UFRJ, Lucas Barra de Aguiar Nunes que concluiu
que as variaveis f; e f3 nao contribuem para a eficiéncia do Trigger em relagao as particulas
Boosted (Nunes, 2022). Neste caso, a fi apresenta uma distribuigdo muito parecida entre
jatos e elétrons Boosted. Dessa forma, foi finalizada a andalise do modelo com 5 variaveis e

iniciou-se o treinamento com o modelo de 4 variaveis de shower shape chamado de Vssoutfs
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ou Vssdvar.

O novo modelo com quatro variaveis apresentou uma 6tima eficiéncia para os
dados Boosted, porém um alto falso alarme para dados reais. Com isso, decidiu-se fazer
um novo modelo de fusdao, chamado V22, com o modelo de quatro variaveis de shower
shape e o mesmo modelo do NeuralRinger com metade dos anéis, V12.

O ambiente utilizado para os treinamentos foi o LPS (Laboratoério de Processa-
mento de Sinais) na COPPE-UFRJ. Durante o trabalho, houve uma mudanga de contas o
que danificou os arquivos de treinamento dos modelos Vss e V21, entao houve novamente
o treninamento desses modelos, primeiramente com o Vss para depois ele ser introduzido
no V21. Esses modelos foram chamados de Vss new e V21 new.

Apés todas as curvas de eficiéncia realizadas, fez-se a tabela de Pp e depois as

analises de quadrante.

9.2.1 Tabelas de Pp

A tabela de Pp (Probabilidade de Detecgao) mostra os melhores modelos com
uma probabilidade de deteccao fixa para o valor de referéncia (Cutbase), o indice SP e
a taxa de falso alarme para todas as 25 regioes do espago de fase. Vale ressaltar que o
Pp foi travado em todas as curvas com o valor de referéncia, entdo a comparagao entre
os modelos na tabela, da-se somente pelo indice SP e pela taxa de falso alarme. Na
tabela 5 apresentamos os valores de Pp para o ponto de operacao tight. No anexo A,
sdo encontradas as outras tabelas para outros pontos de operacao (medium, loose e very
loose).

Para a tabela de Pp, é importante saber a quantidade de dados em cada regiao
para entender melhor as diferentes eficiéncias das regioes do espaco de fase. A tabela 4
mostra as regioes do espaco de fase com seus respectivos eventos de sinal e background.
Vale ressaltar que o Pp foi travado no Pp de referéncia para realizar a comparagao com
todos os modelos, o indice SP e o falso alarme.

Na tabela de Pp tight (tabela 5), em 9 das 25 regides, os modelos de fusao
apresentam melhores eficiéncias que os outros em pelo menos 1 ¢ de diferenca. Para as

outras regioes, eles permanecem na margem de erro.



Tabela 4 - Regides do espaco de fase e a quantidade de dados de sinal e background.

Regiao eventos 15 < Er <20 20< BEr <30 30< BEr <40 40 < Epr <50 50 < Ep

0,00 < |n| < 0,80 sinal 232819 1499273 4188536 4627778 1699541
background 187639 316581 223869 162421 3769656
0,80 < |n| < 1,37 sinal 141000 896615 2539137 2837736 1059922
background 143657 227709 156992 112229 2560472

1,37 < || < 1,54 sinal 51566 283647 645043 470869 170752
background 30037 47550 35206 25449 560953

1,54 < |n] < 2,37 sinal 227345 1132030 2377013 2429079 901075
background 205792 307253 196711 131668 1318418

2,37 < |n| < 2,50 sinal 19893 84054 164380 187729 89786

background 15512 36522 24980 16100 93785

Legenda: As energias transversas (Er) estdo em GeV.

Fonte: Pinto, 2022, p. 84.
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Tabela 5 - Tabela de probabilidade de detecgdo que apresenta os valores de Pp (verde), SP e Pp (Fg) (falso alarme ou eficiéncia de background) para cada

regido do espaco de fase com os melhores modelos selecionados pelo S P4, para o ponto de operacao tight

kinematic region 15 < Er[GeV] < 20 20 < Ey[GeV] < 30 30 < Er[GeV] < 40 40 < Er[GeV] < 50 Er[GeV] > 50
Det. Region Method Type Pp[%] SP[%] Fr[%] Pp[%] SP[%] Fr[%] Pp[%] SP[%] Fr[%] Pp[%] SP[%] Fr[%] Pp[%] SP[%] Fr[%]
Cut-Based (2017) Reference 97.77 92.60 12.43 98.68 94.79 9.03 99.18 95.94 7.24 99.57 96.17 7.18 99.63 89.40 20.26
A%} Cross Val. 97.77+0.01 97.59£0.10 2.59+0.19 98.68+0.00 98.49+0.03 1.6940.05 99.17+0.00 99.10+0.04 0.98-+0.08 99.57+0.01 99.37+0.04 0.82+0.07 99.63+0.00 99.55+0.01 0.53+0.02
V12 Cross Val. 97.76+0.01 97.49+0.10 2.7940.19 98.68+0.00 98.42+0.06 1.83+0.12 99.18+0.00 99.05+0.06 1.07+0.11 99.57+0.01 99.3240.04 0.93+0.07 99.63+0.00 99.5440.01 0.55+0.02
0.00 < 7 < 0.80 Vss.new Cross Val. 97.77-0.00 96.59-£0.07 4.571+0.15 98.68+0.00 97.28+0.06 4.124+0.12 99.17+0.00 97.92+0.03 3.33:£0.05 99.57+0.00 98.13-+0.08 3.294+0.15 99.63+0.00 98.99--0.05 1.6410.09
V21.new Cross Val. 97.77+0.01 97.86=0.05 2.06+0.10 98.68+0.00 98.65+0.03 1.3740.05 99.17+0.01 99.17+0.04 0.82+0.07 99.57+0.01 99.42+0.03 0.73+0.06 99.63+0.00 99.59+0.01 0.45+0.02
Vssbvar Cross Val. 97.77+0.00 96.40+0.11 4.95+0.23 98.68+0.00 97.11+0.05 4.4440.11 99.18+0.00 97.75+0.05 3.66+0.11 99.57+0.00 97.9440.06 3.69+0.12 99.63+0.00 98.8840.05 1.85+0.10
Vssdvar Cross Val. 97.77+0.00 95.22+0.17 7.29+0.34 98.68+0.00 96.30+0.05 6.05+0.09 99.18+0.00 97.29+0.10 4.58+0.19 99.57+0.00 97.51+0.05 4.54+0.10 99.63=0.00 97.70+0.06 4.2040.11
V22 Cross Val. 97.7740.01 97.83+0.05 2.10£0.09 98.68+0.00 98.66+0.03 1.37+40.06 99.17+0.00 99.19+0.04 0.80+0.08 99.57+0.01 99.4340.03 0.72+0.07 99.63=-0.00 99.5740.01 0.43+0.03
Cut-Based (2017) Reference 97.77 87.48 22.23 98.88 91.28 16.01 90.43 92.95 13.31 90.67 92.82 13.79 99.67 86.26 26.17
\%:] Cross Val. 97.77+0.01 96.72+0.10 4.32+40.19 98.88+0.00 97.86+0.05 3.1540.10 99.43+0.00 98.68+0.06 2.08+0.13 99.67+0.00 99.02+0.06 1.6240.11 99.67+0.00 99.2240.01 1.24+0.02
Vi2 Cross Val. 97.7840.01 4.68+0.12 98.88+0.00 97.71+0.05 3.4640.11 99.43+0.00 98.57+0.06 2.29+0.13 99.67+0.00 98.9340.07 1.8240.14 99.67+0.00 99.1840.04 1.3240.08
0.80 < 5 < 1.37 Vss.new Cross Val. 97.77+0.00 5.56+0.12 98.88+0.00 96.99+0.06 4.884+0.11 99.43+0.00 97.74+0.08 3.94+0.16 99.67+0.00 98.00+0.08 3.67+0.16 99.67+0.00 98.67+0.08 2.32+0.16
V21.new Cross Val. 97.7740.01 3.3940.13 98.88+0.00 98.17+0.05 2.5440.09 99.43+0.01 98.87+0.05 1.69+0.09 99.67+0.01 99.1240.07 1.4240.14 99.67+0.00 99.3040.02 1.06+0.04
Vssbvar Cross Val. 97.77+0.01 6.44+0.16 98.88+0.00 96.531+0.07 5.79+0.14 99.43+0.00 97.37+0.09 4.68+0.18 99.67+0.00 97.6140.11 4.4440.23 99.67+0.00 98.24+0.07 3.18+0.14
Vssdvar Cross Val. 97.7740.01 9.4940.33 98.88+0.00 95.61+0.08 7.60+0.15 99.43+0.00 96.76+0.08 5.87+0.16 99.68+0.00 97.1840.11 5.2940.21 99.67+0.00 97.1540.10 5.334+0.20
V22 Cross Val. 97.77+0.01 3.56+0.15 98.88+0.00 98.14+0.04 2.59+0.08 99.43+0.00 98.86+0.05 1.70+0.09 99.68+0.01 99.13+0.06 1.4140.13 99.67+0.00 99.30+0.02 1.084-0.04
Cut-Based (2017) Reference 95.78 37.67 94.51 84.54 24.86 96.81 88.53 19.37 97.27 89.64 17.68 98.28 49.48 81.97
\%:] Cross Val. 95.7740.01 9.5440.56 94.49+40.03 95.47+0.15 3.5540.33 96.81+0.05 97.19+40.10 2.44+0.19 97.24+0.06 97.60+0.10 2.05+0.22 98.28+0.01 98.5440.07 1.21+0.13
V12 Cross Val. 95.78+0.01 10.52+0.69 | 94.5240.02 95.17+0.17 4.18+0.34 96.81+0.03 96.89+0.11 3.04+0.21 97.29+0.08 97.43+0.13 2.43+0.25 98.28+0.00 98.46+0.15 1.36+0.31
137 < <154 Vss.new Cross Val. 95.75+0.08 71.36=2.24 49.37+3.76 | 94.50+0.01 82.15+1.25 29.32+2.30 | 96.81+0.00 84.60+1.42 26.78+£2.63 = 97.26+0.01 85.45+1.07 25.50+2.00 | 98.28=-0.00 86.52+2.63 24.46+4.86
V21.new Cross Val. 95.79+0.01 92.81 54 10.12+1.07 | 94.53+0.03 95.290+0.18 3.94+0.35 96.77+0.05 97.03+0.18 2.70£0.35 97.24+0.03 97.48+0.13 2.28+0.24 98.28+0.00 98.57+0.04 1.1440.08
Vssbvar Cross Val. 95.78+0.01 70.20+2.12 51.32+3.47 | 94.51+0.01 76.18+1.26 40.16+2.21 | 96.81+0.01 76.70+1.87 41.03+3.25  97.2740.01 79.19+1.80 37.01+3.16 | 98.28+0.00 76.94+3.55 41.68+6.12
Vssdvar Cross Val. 95.78-1-0.02 63.32:£1.08 62.304+1.64 | 94.59+0.23 68.6212.66 53.081+4.46 | 96.81+0.00 72.6610.74 47.991+1.24 = 97.2740.00 75.66-1-1.39 43.201+2.39 | 98.41+£0.39 69.06-1-8.40 54.274+11.93
V22 Cross Val. 95.78+0.01 92.640.56 10.44+1.10 | 94.51+0.05 95.27+0.15 3.97+0.28 96.81+0.03 97.04+0.18 2.73+0.34 97.27+0.07 97.47+0.15 2.34+0.27 98.28+-0.00 98.55+0.06 1.174+0.12
Cut-Based (2017) Reference 97.40 89.01 19.00 98.23 92.00 14.02 98.97 93.40 12.01 99.21 93.49 12.06 99.32 81.84 33.93
V8 Cross Val. 97.40+0.01 96.44-£0.09 4.51+0.18 98.23+0.00 97.38+0.09 3.4640.19 98.97-+0.01 98.23+0.06 2.51+0.12 99.22-4+0.01 98.67+0.07 1.8740.13 99.32+0.00 98.6540.02 2.01+0.05
V12 Cross Val. 97.40+0.01 4.5440.38 98.23+0.00 97.43+0.16 3.36+0.32 98.97+0.00 98.27+0.11 2.43+0.23 99.22+0.01 98.67+0.07 1.87+0.13 99.32+-0.00 98.79+0.09 1.74+0.18
154 < < 2.37 Vss.new Cross Val. 97.40+0.00 8.75+0.21 98.23+0.00 95.53+0.08 7.13+0.16 98.98+0.00 96.69+0.08 5.56+0.16 99.22+0.00 97.15+0.12 4.90+0.23 99.32+0.00 97.33+0.12 4.6440.24
V21.new Cross Val. 97.40+0.00 3.9640.11 98.23+0.00 97.61+0.07 3.00+0.14 98.97+0.01 98.39+0.05 2.20+0.10 99.22+40.01 98.76+0.08 1.69+0.16 99.32+0.00 98.7240.03 1.8840.07
Vssbvar Cross Val. 97.40+0.00 10.50+0.30 | 98.2340.00 94.88+0.09 8.4140.18 98.97+0.00 96.15+0.13 6.63+0.25 99.21+0.00 96.78+0.10 5.6240.20 99.32+0.00 96.70+0.26 5.8840.50
Vssdvar Cross Val. 97.40+0.00 13.07+0.38 | 98.23+0.00 93.74+0.13 10.65+0.25 | 98.98+0.00 95.28+0.12 8.34+0.23 99.21+0.00 95.78+0.09 7.58+0.18 99.32+-0.00 94.05+0.22 11.07+0.43
V22 Cross Val. 97.4040.01 96.72+0.08 3.9740.16 98.23+0.01 97.63+0.07 2.9740.14 98.98+0.00 98.40+0.04 2.16+0.09 99.22+40.01 98.76+0.08 1.7040.15 99.32+0.00 98.68+0.03 1.954+0.07
Cut-Based (2017) Reference 92.99 70.97 48.06 95.68 74.45 44.10 96.70 77.12 40.24 97.12 77.32 40.22 96.01 52.49 77.49
\%:] Cross Val. 93.02+0.12 94.08+0.36 4.84+0.74 95.68+0.06 96.01+0.14 3.66+0.27 96.69+0.13 97.17+0.15 2.34+0.34 96.99+0.24 97.7240.13 1.5440.18 96.00+0.06 97.60+0.06 0.79+0.08
Vi2 Cross Val. 92.99+0.13 5.16+0.83 95.67+0.04 95.89+0.14 3.89+0.27 96.68+0.12 97.09+0.14 2.49+0.32 97.10+0.13 97.73+0.14 1.6440.22 96.00=-0.06 97.58+0.05 0.83+0.09
2.37 < 7 < 250 Vss.new Cross Val. 93.06+0.10 13.40+1.29 | 95.68+0.03 91.58+0.37 12.424+0.72 | 96.7040.01 93.10+0.39 10.43+0.76 = 97.13+0.02 93.45+0.63 10.15+1.22 | 96.01+0.01 94.13+0.37 7.73+£0.73
i ) V21.new Cross Val. 92.96+0.15 5.114+0.66 95.66+0.05 95.98+0.13 3.7140.25 96.68+0.13 97.1240.13 2.43+0.27 97.1240.13 97.7740.10 1.574+0.20 96.03+0.14 97.5940.10 0.83+0.10
Vssbvar Cross Val. 92.99+0.04 15.47+0.85 | 95.68+0.02 89.95+0.29 15.61+0.56 | 96.70+0.02 90.81+1.30 14.88+2.49  97.12+0.04 91.78+0.74 13.40+1.44 | 96.01+0.01 91.68+0.52 12.54+1.02
Vssdvar Cross Val. 92.98+0.05 21.11+1.60 | 95.67+0.01 87.36+0.79 20.57+1.50 | 96.70+0.02 88.07+0.77 20.15+1.47 = 97.124+0.03 88.58-+0.70 19.56+1.34 | 96.00-+0.00 88.22+0.99 19.24+1.90
V22 Cross Val. 92.98+0.07 93.79:£0.35 5.39+0.69 95.70+0.04 95.98+0.11 3.74+0.22 96.73+0.17 97.14+0.21 2.44+0.33 97.11+0.17 97.75+0.14 1.614+0.21 96.01+0.05 97.5940.05 0.82+0.10

Fonte: O autor, 2024.
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9.2.2 Curvas de eficiéncia (Turn ons)

As curvas de eficiéncia medem a eficiéncia ou o falso alarme de cada um dos
modelos com base em uma varidvel, essas variaveis sao: Er, pr, , p (empilhamento) e,

no caso Boosted, AR. As cadeias sao:

€24 lhtight_ ivarloose;
e ¢26_ lhtight_ivarloose;
e 60 lhmedium;

€140 Ihloose.

As assinaturas das cadeias acima estao explicadas na secao 2.3.5. Nesta sub-
secao, sera apresentada somente a cadeia e24 lhtight ivarloose, ou seja, um elétron com
energia transversa acima de 24 GeV (21 GeV) utilizando a estratégia de méxima verossi-
milhanga com a exigéncia de candidatos isolados no ponto de operagao tight. No anexo
B podem ser encontradas as outras cadeias, assim como as outras variaveis.

As legendas dos graficos apresentam em ordem: o NeuralRinger com 100 anéis
(V8, tridngulo azul), o NeuralRinger com 50 anéis (V12, tridngulo verde invertido), o
modelo de fusdo com 6 varidveis de shower shape (V21, "x"amarelo), o modelo do shower
shape com 6 varidveis (Vss, estrela vermelha), o modelo do shower shape com 5 varidveis
(VssOutf3, circulo rosa), o modelo do shower shape com 4 variaveis (VssOutfs, quadrado
preto), o modelo de fusdo com 4 varidveis de shower shape (V22, bola azul), o novo modelo
de shower shape com 6 variaveis (VssNew, cruz vermelha) e o novo modelo de fusdo com
6 varidveis de shower shape (V21New, cruz turquesa). A figura 43 apresenta a descrigao
dos modelos. A figura 44 apresenta a legenda dos modelos presentes no grafico.

Os graficos da figura 45 mostram as curvas de eficiéncia de Pp para a distri-
buicao de Er para as quatro etapas do Trigger para eventos reais. Essa figura exemplifica
o que a tabela de Pp demonstra, a probabilidade de deteccao perto do valor de referéncia
j& que eles sao fixados nesse resultado, portanto nao serao expostos outros resultados refe-
rentes ao Pp em dados reais de treinamento. Pode-se dizer que esse grafico traz uma parte
especifica da tabela de Pp onde houve o travamento do Pp com a referéncia (Cutbase).

As curvas de falso alarme para a distribuicao de Ep para as trés etapas do
Trigger para eventos reais estao apresentadas na figura 46. Vale ressaltar que quanto
menor a taxa de falso alarme, melhor para o modelo, pois ela indica a taxa de jatos que
foram classificados como elétrons. Nos graficos, percebe-se a grande diferencga entre os
modelos compostos somente por shower shape (Vss, Vssoutf3, Vssoutfs e VssNew) com
altos indices de background e os modelos que apresentam anéis (V8, V12, V21, V22 e

V21New) com os melhores resultados.
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Figura 43 - Descri¢ao dos modelos

V8 — 100 anéis (A)
V12 — 50 anéis (V)

Vss — Modelo de Shower Shape (¥) (SS)

Vssoutf3 — Modelo de Shower Shape sem f3 (0)
Vssoutfs — Modelo de Shower Shape sem f1 e f3 (m)
V22 - fusdo (e)

(50 anéis + SS_4var)

VssNew — Novo Modelo de Shower Shape (SS) (+)
V21new - fusdo nova (4)

(50 anéis + SS_6var)

Legenda: Legenda com a descri¢gdo dos modelos dos graficos.
Fonte: O autor, 2024.

Figura 44 - Legenda dos modelos presentes no grafico

A RingerV8 -P_(L2): 87.47 %

v RingerV12 - P (L2): 87.53 %
RingerV21 - PP (L2): 87.52 %

+ RingerVss - PDSLZ%; 87.40 %

O RingerVssOutF3 - L2):87.41 %

Bl RingerVssOutFs - PP (L2): 87.41 %

@ RingerV22 - P _(L2)P87.52 %

% RingerVssNew - P " (L2): 87.40 %
RingerV21New - P% L2): 87.52 %

Legenda: Legenda ampliada presente nos gréaficos para facilitar a visualizagao.
Apobs o ntimero das versdes como V8, ignorar o resto, pois em cada
grafico aparecerd diferente.

Fonte: O autor, 2024.

A figura 47 mostra as curvas de falso alarme para a distribuicao de pr para as
quatro etapas do Trigger para eventos reais. Com o aumento do momento transverso, a
taxa de background aumenta, principalmente para modelos que nao possuem anéis (Vss,
Vssoutf3, Vssoutfs e VssNew), porém os modelos de fusdo (V21, V22 e V21New), as taxas
permanecem abaixo dos modelos do NeuralRinger ou com eficiéncias equivalentes para
altos momentos transversos.

Para eventos de simulacao de Monte Carlo (eventos Boosted) temos como prin-
cipais variaveis o Ep, pr e AR. Esses resultados juntamente com o falso alarme dos
graficos anteriores representam as variaveis em que os modelos devem apresentar altas
eficiéncias, pois o falso alarme deve ser baixo enquando a probabilidade de detec¢ao nos

dados de validagao deve ser alta para que o modelo traga melhores resultados gerais. Os



Figura 45 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de deteccao) relativa a Ep

dos eventos reais (treinados)
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT

Fonte: O autor, 2024.

graficos da figura 48 mostram as curvas de eficiéncia de Pp para a distribuicao de Er para

as quatro etapas do Trigger para eventos simulados. Nesses graficos, nao hé diferencas

significativas entre os modelos, mas a partir de 100 GeV, ha uma queda de eficiéncia dos

modelos de 100 anéis (V8) e a nova fusao com 6 varidveis (V21New).

do Trigger para eventos simulados estao apresentadas na figura 49.

As curvas de eficiéncia de Pp para a distribuicao de pr para as quatro etapas

Nesses graficos, o

modelo com 4 varidveis de shower shape (Vssoutfs) apresenta melhores eficiéncias, porém

nos graficos anteriores de falso alarme para eventos reais, esse modelo apresenta eficiéncias

de background altas. A primeira fusdo (V21) e a fusdo com 4 varidveis (V22), apresentam

eficiéncias muito préximas do NeuralRinger com metade dos anéis (V12). O NeuralRinger

com 100 anéis (V8) apresenta as piores eficiéncias nas avaliagdes de dados simulados.

Os graficos da figura 50 mostram as curvas de eficiéncia de Pp para a distribui-

¢do de AR para as quatro etapas do Trigger para eventos simulados. Para esses graficos,

os resultados apresentam eficiéncias bem préximas a partir do quarto bin, no primeiro



Figura 46 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a Ep
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo.

Fonte: O autor, 2024.

bin, abaixo das eficiéncias do modelo de 4 variaveis de shower shape, o primeiro modelo

de fusao (V21) e o NeuralRinger com metade dos anéis (V12) apresentam melhores resul-

tados, nos outros dois bins, os dois modelos de fusao (V21 e V22) e o NeuralRinger com

metade dos anéis (V12) estdao com melhores eficiéncias.

Vale ressaltar a perda de eficiéncia das etapas Fust para HLT na regiao em

torno de 0,2 de AR. Essa diferenca pode ter uma explicagao devido a forma que é realizada

a extracao de informacao, ou seja, ha perda de informagao ao se passar para etapa precisa

onde ha a calibragdo de energia, em que possivelmente a janela de reconstrugao nao

consegue diferenciar essa regiao por nao ter uma granularidade adequada.

9.2.3 Analise de quadrante

entre dois modelos dividindo em 4 casos distintos.

A andlise de quadrante tem como objetivo analisar o acordo e o desacordo

Os casos sdo: ambos aceitam o elé-
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Figura 47 - Eficiéncia de identificacdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.

tron, somente o primeiro aceita, somente o segundo aceita e ambos rejeitam o elétron.

As variaveis utilizadas para o quadrante sdo as varidveis offline do shower shape para

identificacao de elétrons.

Devido as suas distribuicoes, as variaveis que apresentam maior poder de dis-

criminagdo sao o E,.q0 (figura 29) e Rpqq. A variavel Ry,q nao estd disponivel na etapa

FastCalo, a sua distribuicao esta apresentada na figura 51.

Os graficos das figuras 52a e 52b mostram que os modelos com 100 anéis e o

outro com 6 varidveis fisicas apresentam um grande desacordo entre si. Percebe-se que o

NeuralRinger apresenta melhores decisoes nas regides nobres dos gréaficos que sao 1.0 para

E,atio € 0.0 para Rp.q, porém ha também contribui¢cdes do modelo de shower shape nas

regioes nobres. Isso indica algo que o NeuralRinger nao é sensivel e pode ser aproveitado

ao realizar a fusdo com o modelo das variaveis de shower shape.

Os gréficos das figuras 53a, 53b e 53¢ mostram um menor desacordo entre

o v8 (100 anéis) e os modelos de fusao. O gréfico da figura 53a apresenta uma queda

de desacordo na regiao nobre, o que demonstra um bom aproveitamento do modelo. O
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Figura 48 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de deteccao) relativa a Ep

eventos simulados (elétrons Boosted)
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.

grafico da figura 53b apresenta uma queda um pouco menor que a anterior, porém um
alto valor absoluto de desacordo. O grafico da figura 53c j4 demonstra uma elevacao de
desacordo na regiao nobre, o que demonstra que o modelo vai em uma direcao oposta.
Os graficos das figuras 54a, 54b e 54c¢c mostram que o NeuralRinger fusionado
tem maior poder de decisao que os modelos do shower shape devido ao grande desacordo

da regiao nobre.



Figura 49 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgao) relativa a pr

eventos simulados (elétrons Boosted)
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.



100

Figura 50 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgdo) relativa a AR

eventos simulados (elétrons Boosted)

> >
%) + ) L
C C
2 1 n = —— 2 1 L - = _.J
g0 At 508 4T
(<) r = (<) r =
iy r +E By r +E
Fosf F ol
C PR r P
0.4 . 0.4 .
r L2Calo_e24_lhtight_nod0 r L2_e24_lhtight_nod0
L eﬁlﬂgz% PP(L 19092 3§ L 4 Bngenvs P, (2482 3§3 2
H V2 alo) R\ V2| PD L2): 7 %
0.2~ aErEEEE 02 EERE RS g o,
ean LB i Gg’&ggOup‘FM;aJLéﬁ %
i o &l By B THiiner R B
o= . ) . o= . . . .
0 0.1 02 03 04 05 0.6 0 0.1 02 03 04 05 0.6
AR AR
(a) (b)
> >
g f & 1
3 1 - - e n ) = = =—n—
at £ £ [ - £ N
w — - w o8
3 08 Fig 2 5 3 e ]
8t : 8 [ +
F ol % '@*@ =06 = e
B % . -
04l 04f F -
r EFCalo_e24 Ihtlght nod0 C HLT_e24_lhtight_nod0
r A BRSSP SER - & B P LT,
0.2f SEA L 02f Soeldt B H
3 RingerVssOutF: [ 5 RinderVssOutF3 - P (HLT): 71.84 %
[ W RingerVssOutFs - P° (EFCal \e W RingerVssOutFs - P? HLT 74.83 %
[ @ RinderV23- p. (EFGaim L @ RingerV22~ P (HL 7:2
r xe RV ey r *higvanet B e By
o o
0 01 02 03 04 05 0.6 0 01 02 03 04 05 0.6
AR AR
(c) (d)
Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 52 - Quadrante dos modelos v8 (100 anéis) contra vssnew (6 varidveis)
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Figura 53 - Quadrante do modelo v8 (100 anéis) contra os modelos de fusao
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Figura 54 - Quadrante do modelo de fusdo contra os seus respectivos modelos de shower shape
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Conclusao

A Fisica de Altas Energias, por apresentar altas taxas de eventos e uso de
muitas variaveis, ¢ um excelente cenario para o uso da fusdo de informagao, uma vez que
apresenta um ambiente de extremo interesse para a utilizagao dessa técnica, porém limi-
tada devido a necessidade de baixa laténcia. H&a poucos trabalhos que relacionam Altas
Energias com fusao de informagao, neles, percebe-se uma relevancia maior quando empre-
gada na utilizagdo de informacao proveniente de detectores distintos como o detectores
de tracgos, calorimetros e camara de muons.

Como foi apresentado, os modelos NeuralRinger apresentam melhores resul-
tados quando comparados a modelos que nao utilizam anéis (shower shape), mas com a
analise de quadrante, percebe-se que ha certas caracteristicas que o modelo com apenas
variaveis tradicionais do shower shape consegue perceber e o NeuralRinger nao. Dessa
forma, a estratégia de fusao de informagao demonstrou ser uma opgao para o desenvol-
vimento de um novo filtro online para o Trigger do HLT do ATLAS como mostram os
resultados referentes a tabela de Pp em que a fusao possui melhores taxas de falso alarme
que todos os outros modelos.

No caso Boosted, as curvas de eficiéncia demonstram que a primeira fusdo (V21)
e a fusdo com 4 variaveis (V22) apresentam resultados similares & melhor estratégia atual,
o NeuralRinger com metade dos anéis (V12).

Apesar dos bons resultados, com a andlise de quadrante, percebe-se que nos
modelos de fusao, a parte do NeuralRinger apresenta maior decisdo que os modelos de
shower shape. Com isso, os modelos de fusdo atuais podem apresentar melhores eficiéncias
ao se realizar uma tendéncia para o modelo do NeuralRinger, o que para uma arquitetura

distribuida é de total relevancia no seu desempenho.

Trabalhos futuros

Este trabalho segue em desenvolvimento, é necessario investigar e desenvolver
modelos de fusao com um viés para o modelo do NeuralRinger, assim como a realizagao
de treinamentos e avaliagoes com os dados da Run 3 para ver como se comporta o modelo
na nova faixa de energia. Com aumento da energia e consequentemente da luminosidade,
¢ de extrema importancia o desenvolvimento de técnicas mais avancadas para o trigger,
pois no futuro, como por exemplo no FCC (Future Circular Colider) (European [...],

2024a), sera mais dificil selecionar eventos de interesse devido principalmente ao aumento
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do empilhamento. O FCC tem como objetivo aumentar a energia e a intensidade das
colisdes das particulas de uma ordem de 100 TeV e realizar uma busca por uma nova
fisica.

Estamos interessados em aplicar as mesmas técnicas (shower shape e fusao
de informagao) no simulador Lorenzetti (Aratjo et al., 2023), que possui carateristicas
proximas as do detector ATLAS. No Doutorado, darei continuidade na exploracao da
fusdo de informacao aplicada a Fisica de Altas Energias considerando eventos usuais e
boosted.



106

REFERENCIAS

ACHENBACH, R. et al. The atlas level-1 calorimeter trigger. JINST 3, [s.1.]. 2008.
Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/10805607In=pt. Acesso em: 29 dez. 2023.

AHMAD, A. et al. The silicon microstrip sensors of the atlas semiconductor
tracker. Nucl. Instrum. Methods Phys. Res., [s.l.]. 2007. Disponivel em: https:
//cds.cern.ch/record/1019885. Acesso em: 29 dez. 2023.

ALISON;, J. et al. Description and performance of the electron likelihood tool at atlas
using 2012 lhe data. [s.l.]. 2013. Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/1537410.
Acesso em: 29 dez. 2023.

ANASTOPOULOS, C. et al. Supporting document on electron identification and
efficiency measurements using the 2015 LHC proton-proton collision data. [s.1.]. 2016.
Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/2125283. Acesso em: 29 dez. 2023.

ANJOS, A. R. Sistema online de filtragem em um ambiente com alta taxa de eventos.
2006. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) — Instituto Alberto Luiz Coimbra de
Pés-Graduacao e Pesquisa de Engenharia, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio
de Janeiro, 2006.

ANNIHILATION. 2011. Disponivel em: https://en.wikipedia.org/wiki/Annihilation.
Acesso em: 12 mar. 2024.

ARAGJO, M. V. Filtragem online baseada em calorimetria de altas energias e com alta
tara de eventos. 2019. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias em Engenharia Elétrica)
— Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pés-Graduagao e Pesquisa de Engenharia,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

ARAGJO, M. V. et al. Lorenzetti Showers - A general-purpose framework for supporting
signal reconstruction and triggering with calorimeters. [s.1.]. 2023. Disponivel em:
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0010465523000164. Acesso em:
29 dez. 2023.

ASSIS, V. A. Procura do boson Z’ utilizando dados da plataforma ATLAS Open Data.
2021. Monografia (Graduagao em Fisica) — Instituto de Fisica Armando Dias Tavares,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2021.

ATLAS, O. D. Glossary, Detector layout. [Geneve]: European Organization for Nuclear
Research, 2018. Disponivel em: http://opendata.atlas.cern/books/current /get-started/
\_book/GLOSSARY .html. Acesso em: 19 jun. 2023.

ATLAS COLLABORATION. Atlas liquid-argon calorimeter : Technical design report.
Technical design report, [s.1.]. 1996. Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/3310617
In=pt. Acesso em: 29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATION. Atlas inner detector : Technical design report, 1. Technical
design report. ATLAS, [s.1.]. 1997. Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/331063.
Acesso em: 29 dez. 2023.



107

ATLAS COLLABORATION. The atlas experiment at the cern large hadron collider.
JINST, [s.l.], v.3. 2008. Disponivel em: https://iopscience.iop.org/article/10.1088/
1748-0221/3/08/S08003. Acesso em: 29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATION. The atlas level-1 trigger system. J. Phys.: Conf. Ser., [s.l].
2012a. Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/1456546. Acesso em: 29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATION. Performance of the atlas trigger system in 2010.
Eur.Phys.J.C, [s.1.]. 2012b. Disponivel em: https://arxiv.org/abs/1110.1530. Acesso em:
29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATION. Electron efficiency measurements with the atlas detector
using 2012 lhe proton-proton collision data. Eur. Phys. J. C, [s.l.]. 2016a. Disponivel em:
https://cds.cern.ch/record /2237544, Acesso em: 29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATION. Electron efficiency measurements with the atlas
detector using the 2015 lhc proton-proton collision data. 51st Rencontres de
Moriond on QCD and High Energy Interactions, [s.l.]. 2016b. Disponivel em:
https://cds.cern.ch/record/2157687. Acesso em: 29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATION. Luminosity determination in pp collisions at /s = 8
tev using the atlas detector at the lhe. [s.l.]. 2016¢c. Disponivel em: https:
//cds.cern.ch/record /2208146. Acesso em: 29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATION. Electron and photon reconstruction and performance
in atlas using a dynamical, topological cell clustering-based approach. [s.1.]. 2017a.
Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/2298955. Acesso em: 29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATION. Topological cell clustering in the atlas calorimeters
and its performance in lhc run 1. Eur.Phys.J.C, [s.l]. 2017b. Disponivel em:
https://arxiv.org/abs/1603.02934. Acesso em: 29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATION. Atlas tile calorimeter calibration and monitoring
systems. [s.1.]. 2018. Disponivel em: https://cds.cern.ch/record /2266688 /files/epjconf
animma2018  01003.pdf. Acesso em: 29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATTION. Performance of electron and photon triggers in atlas during
lhe run 2. Eur. Phys. J. C, [s.1.]. 2020. Disponivel em: https://arxiv.org/abs/1909.00761.
Acesso em: 29 dez. 2023.

ATLAS COLLABORATION. Pseudo-rapidity. 2024a. Disponivel em: https:
//atlas.cern/glossary/pseudo-rapidity. Acesso em: 19 jun. 2023.

ATLAS COLLABORATION. The atlas trigger system for lhc run 3 and trigger
performance in 2022. arXiv:2401.06630 [hep-ex], [s.1.]. 2024b. Disponivel em:
https://atlas.web.cern.ch/Atlas/GROUPS/PHYSICS/PAPERS/TRIG-2022-01/. Acesso
em: 29 dez. 2023.

ATLAS TRT COLLABORATION et al. The atlas trt barrel detector. Journal of
Instrumentation, [s.1.]. 2008. Disponivel em: https://iopscience.iop.org/article/10.1088/
1748-0221/3/02/P02014. Acesso em: 29 dez. 2023.



108

BALABRAM FILHO, L. E. Fator de qualidade para um calorimetro de altas energias
operando com alta taza de eventos. 2014. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias em
Engenharia Elétrica) — Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pds-Graduagao e Pesquisa
em Engenharia, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2014.

BELAROUSSI, R.; PREVOST, L.; MILGRAM, M. Algorithms fusion for face
localization. Journal of Advances in Information Fusion, [s.l.]. 2006. Disponivel em:
https:/ /isif.org/journal/1/1. Acesso em: 29 dez. 2023.

BILENKY, S.; HOSEK, J. Glashow-weinberg-salam theory of electroweak interactions
and the neutral currents. Physics Reports, [s.l.]. v. 90, 1982. Disponivel em:
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/0370157382900163. Acesso em:
29 dez. 2023.

BRENDLINGER, K. Physics with Electrons in the ATLAS Detector. 2016. Tese (Degree
of Doctor of Philosophy) — The University of Pennsylvania, 2016.

CAMPOS, G. M. S. Busca por matéria escura no CMS/LHC: um estudo de

implementacdo de métodos de Aprendizado de Maquina e aplicagcdo de fatores de corregdo
para jatos de quark bottom. 2023. Dissertagao (Mestrado em Fisica) — Instituto de Fisica
Armando Dias Tavares, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

CARLINO, N. G. et al. Electron trigger efficiency for vv semi-leptonic analysis. DBL
meeting, [s.1.]. 2018. Disponivel em: https://indico.cern.ch/event /773631 /contributions/
3302340 /attachments/1787867/2911550/DBLAnalysis_ TriggerEff DBLMeeting
30jan19.pdf. Acesso em: 29 dez. 2023.

CASTANEDO, F. A review of data fusion techniques. The Scientific World Journal, [s.1.].
v. 2013, 2013. Disponivel em: http://dx.doi.org/10.1155/2013/704504. Acesso em: 29
dez. 2023.

CHEN, F. C.; JAHANSHAHI, M. R. Nb-cnn: Deep learning-based crack detection
using convolutional neural network and naive bayes data fusion. Transactions

on Industrial Electronics, [s.l.]. v. 65, n. 5, p. 4392-4400, 2018. Disponivel

em: https://ieeexplore-ieee-org.ez83.periodicos.capes.gov.br/stamp/stamp.jsp?tp=
&arnumber=8074762.

CHENG-HUNGCHEN; NAIDU, D. S. Fusion of hard and softcontrol strategies forthe
robotic hand. New york: Wiley, 2017. Disponivel em: https://onlinelibrary-wiley.ez83.
periodicos.capes.gov.br/doi/book/10.1002/9781119273622.

CHIEDDE, N. Implementation of embedded artificial intelligence algorithms in the
readout system of the ATLAS liquid argon calorimeter. 2023. Tese (Doutorado em Fisica
e Ciéncias da Matéria) — Aix-Marseille Université, Marseille, 2023.

CMS COLLABORATION. The CMS experiment at the CERN LHC. 2008. Disponivel
em: https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1748-0221/3/08/S08004. Acesso em: 29
dez. 2023.

CMS COLLABORATION. Search for a heavy vector resonance decaying to a z boson
and a higgs boson in proton-proton collisions at s = 13 tev. The European Physical Jornal
C, [s.L.]. v. 81, 2021. Disponivel em: https://doi.org/10.1140/epjc/s10052-021-09348-6.
Acesso em: 29 dez. 2023.



109

DASARATHY, B. V. Sensor fusion potential exploitation-innovative architectures
and illustrative applications. IEFE, [s.l.]. v. 85, 1997. Disponivel em: https:

/ /ieeexplore-ieee-org.ez83.periodicos.capes.gov.br /stamp /stamp.jsp?tp=&arnumber=
554206. Acesso em: 29 dez. 2023.

DOU, W. et al. Distributed fusion algorithm for passive localization of multiple transient
emitters. Journal of Advances in Information Fusion, [s.1.]. 2018. Disponivel em:
https://isif.org/journal/13/1. Acesso em: 29 dez. 2023.

ENGLERT, F.; BROUT, R. Broken symmetry and the mass of gauge vector mesons.
Phys. Rev. Lett., [s.1.]. v. 13, 1964. Disponivel em: https://journals.aps.org/prl/abstract/
10.1103/PhysRevLett.13.321. Acesso em: 29 dez. 2023.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. Computer Generated
image of the ATLAS calorimeter. European Organization for Nuclear Research, 2008a.
Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/1095927. Acesso em: 1 set. 2023.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. Computer generated
image of the ATLAS inner detector. European Organization for Nuclear Research, 2008b.
Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/1095926. Acesso em: 1 set. 2023.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. Computer generated
image of the ATLAS Muons subsystem. European Organization for Nuclear Research,
2008c. Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/1095929. Acesso em: 1 set. 2023.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. LHCb experiment
discovers a new pentaquark. 2019. Disponivel em: https://home.cern/news/news/
physics/lhcb-experiment-discovers-new-pentaquark. Acesso em: 19 jan. 2024.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. CERN'’s acce-
lerator complez. 2022. Disponivel em: https://home.cern/science/accelerators/
accelerator-complex. Acesso em: 1 set. 2023.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. ALICE Collaboration.
2023a. Disponivel em: https://alice-collaboration.web.cern.ch. Acesso em: 19 jun. 2023a.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. ATLAS. 2023b.
Disponivel em: https://home.cern/science/experiments/atlas. Acesso em: 19 jun. 2023b.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. CERN. European
Organization for Nuclear Research, 2023c. Disponivel em: https://www.home.cern/.
Acesso em: 04 set. 2023c.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. CMS. 2023d. Disponivel
em: https://home.cern/science/experiments/cms. Acesso em: 19 jun. 2023d.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. The Large Hadron Colli-
der. 2023e. Disponivel em: https://home.cern/science/accelerators/large-hadron-collider.
Acesso em: 19 jun. 2023e.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. LHC Run 3. 2023f.
Disponivel em: https://home.cern/press/2022/run-3. Acesso em: 04 set. 2023f.



110

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. LHCb. 2023g. Disponivel
em: https://home.cern/science/experiments/lhcb. Acesso em: 19 jun. 2023g.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. The Future
Circular Colider. 2024a. Disponivel em: https://home.cern/science/accelerators/
future-circular-collider. Acesso em: 02 jan. 2024a.

EUROPEAN ORGANIZATION FOR NUCLEAR RESEARCH. CERN press release:
CERN experiments observe particle consistent with long-sought higgs boson. 2024b.
Disponivel em: https://cds.cern.ch/journal/ CERNBulletin/2012/28 /News%20Articles/
14594547 In=en. Acesso em: 22 jan. 2024b.

FAWCETT, T. An introduction to ROC analysis. [s.l.]. 2006. Disponivel em:
https://people.inf.elte.hu/kiss/11dwhdm/roc.pdf. Acesso em: 29 dez. 2023.

FERREIRA, 1. S. Aprendizado profundo para filtragem online numa regiao de baixa
resolugao de um calorimetro finamente segmentado. 2022. Dissertacao (Mestrado em
Ciéncias em Engenharia Elétrica) — Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pés-Graduagao
e Pesquisa em Engenharia, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2022.

FREIRE, A. Introducio a Fisica de Particulas. Sao Paulo: Livraria da Fisica, 2010.
(Colegao CBPF - Tépicos de Fisica). ISBN 9788578610661.

FREUND, W. S. Identificacio de Elétrons Baseada em um Calorimetro de Altas Energias
Finamente Segmentado. 2018. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) — Instituto
Alberto Luiz Coimbra de Pés-Graduagao e Pesquisa em Engenharia, Universidade
Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2018.

GAILLARD, M. K.; GRANNIS, P. D.; SCIULLI, F. J. The standard model of
particle physics. Reviews of Modern Physics, [s.l.]. v. 71, 1998. Disponivel em:
https://arxiv.org/pdf/hep-ph/9812285.pdf. Acesso em: 29 dez. 2023.

GAMA, R. G. Filtragem Online Baseada na Fusao de Informagao de Detectores
Finamente Segmentados. 2017. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) — Instituto
Alberto Luiz Coimbra de Pés-Graduagao e Pesquisa em Engenharia, Universidade
Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

GASPAR, P. Modelos neurais para a corregio de estimativas de eventos raros em um
experimento de altas enerias. 2016. Dissertagao (Mestrado em Ciéncias em Engenharia
Elétrica) — Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pos-Graduacao e Pesquisa em Engenharia,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2016.

GLASHOW, S. L.; ILIOPOULOS, J.; MAIANI, L. Weak interactions with
lepton-hadron symmetry. Phys. Rev. D, [s.l]. v. 2, 1970. Disponivel em: https:
//journals.aps.org/prd/abstract/10.1103/PhysRevD.2.1285. Acesso em: 29 dez. 2023.

GLASHOW, S. L.; WEINBERG, S. Natural conservation laws for neutral currents. Phys.
Rev., [s.1.]. D 15, 1977. Disponivel em: https://journals.aps.org/prd/abstract/10.1103/
PhysRevD.15.1958. Acesso em: 29 dez. 2023.

GRIFFITHS, D. Introduction to elementary particles. 2nd rev. version. New York, NY:
Wiley, 2008. (Physics textbook).



111

GURALNIK, G. S.; HAGEN, C. R.; KIBBLE, T. W. B. Global conservation

laws and massless particles. Phys. Rev. Lett., [s.1.]. v. 13, 1964. Disponivel em:
https://journals.aps.org/prl/abstract /10.1103/PhysRevLett.13.585. Acesso em: 29 dez.
2023.

HANAGAKI, K. et al. Experimental Techniques in Modern High-Energy Physics A
Beginner‘s Guide. [s. 1.]: Springer, 2022. ISBN 978-4-431-56931-2. Disponivel em:
https://doi.org/10.1007/978-4-431-56931-2.

HAYKIN, S. Redes Neurais: principios e prdticas. 2 ed. Porto Alegre: Bookman, 2001.
ISBN 9788573077186.

HEM, A. G.; BREKKE, E. F. Variations of joint integrated data association with
radar and target-provided measurements. Journal of Advances in Information Fusion,
[s.1.]. 2022. Disponivel em: https://confcats__isif.s3.amazonaws.com/web-files/journals/
entries/Pages%20from%20JAIF-v17-i2-3_ 3.pdf. Acesso em: 29 dez. 2023.

HERWIG, C. et al. Shedding light on the MiniBoone Excess with Searches at the LHC.
[s.1.]. 2023. Disponivel em: https://arxiv.org/abs/2310.13042. Acesso em: 29 dez. 2023.

HIGGS, P. W. Spontaneous symmetry breakdown without massless bosons. Phys.
Rewv., [s.1]. v. 145, 1966. Disponivel em: https://journals.aps.org/pr/abstract/10.1103/
PhysRev.145.1156. Acesso em: 29 dez. 2023.

HIPERCARGA fraca. 2023. Disponivel em: https://pt.wikipedia.org/wiki/Hipercarga
fraca. Acesso em: 05 fev. 2024.

KAJITA, T. Takaaki Kajita Nobel Lecture. 2015. Disponivel em: https://www.nobelprize.
org/prizes/physics/2015 /kajita/lecture/. Acesso em: 05 fev. 2024.

KAJITA, T. et al. Establishing atmospheric neutrino oscillations with super-kamiokande.
Nuclear Physics B, [s.l.]. 2016. Disponivel em: https://doi.org/10.1016/j.nuclphysb.2016.
04.017. Acesso em: 29 dez. 2023.

KINGMA, D. P; BA, J. L. Adam: a method for stochastic optimization. ICLR, [s.1.].
2015. Disponivel em: https://arxiv.org/pdf/1412.6980.pdf.

KRUSHNASAMY, V. S.; RASHINKAR, P. An overview of data fusion techniques.
In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON INNOVATIVE MECHANISMS FOR
INDUSTRY APPLICATIONS 2017. [Proceedings ...J, m[s.l.]. 2017. Acesso em: 29 dez.
2023.

LIGGINS, M. E.; HALL, D. L.; LLINAS., J. Handbook of Multisensor Data Fusion:
Theory and Practice. 2nd. ed. [s.l.]: CRC Press, 2017. (Electrical Engineering Applied
Signal Processing Series 22). ISBN 978-1-4200-5308-1.

LIU, J. et al. Identification of potential parkinson’s disease drugs based on multi-source
data fusion and convolutional neural network. Molecules, [s.1.]. v. 27, p. 4780, 2022.
Disponivel em: https://www.mdpi.com/1420-3049/27/15/4780. Acesso em: 29 dez.
2023.



112

LIU, L. et al. Monitoring of volcanic ash cloud from heterogeneous data using
feature fusion and convolutional neural networks—long short-term memory. Neural
Computing and Applications, [s.l.]. v. 33, p. 667679, 2021. Disponivel em: https:
//link-springer-com.ez83.periodicos.capes.gov.br /article/10.1007 /s00521-020-05050-y.
Acesso em: 29 dez. 2023.

MADGRAPH. Disponivel em: http://madgraph.phys.ucl.ac.be/. Acesso em: 12 mar.
2024.

MARTIN, T. W.; CHANG, K. A distributed data fusion approach for mobile
ad hoc networks. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON INFORMATION
FUSION (FUSION), [s. L.]. 2005. [Proceedings ...]. S. 1. 2005. Disponivel em:
https://ieeexplore-ieee-org.ez83.periodicos.capes.gov.br/stamp/stamp.jsp?tp=
&arnumber=1591975. Acesso em: 29 dez. 2023.

MCDONALD, A. B. Arthur B. McDonald Nobel Lecture. 2015. Disponivel em:
https://www.nobelprize.org/prizes/physics/2015/mcdonald /lecture/. Acesso em: 05 fev.
2024.

MECANISMO de Higgs. 2024. Disponivel em: https://pt.wikipedia.org/wiki/
Mecanismo de Higgs. Acesso em: 05 fev. 2024.

MISTRY, K.; THOMPSON, A. J.; WILLIAMS, H. Data-MC shower shape comparisons
: Supporting documentation for the Photon identification in 2015 ATLAS data. [s. 1].
2016. Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/21544257 Acesso em: 29 dez. 2023.

MOREIRA, M. A. O conceito de simetria na fisica. Revista do Professor de Fisica, [s.
L.].]: v. 3, n. 2, p. 1-8. 2019. Disponivel em: https://periodicos.unb.br/index.php/rpf/
article/download/26849/23373/54895. Acesso em: 29 dez. 2023.

MOURA JUNIOR, N. N. Modelo neural para a corregio de estimativas de energia para
um detector de particulas de propdsito geral. 2014. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias em
Engenharia Elétrica) — Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pds-Graduagao e Pesquisa
em Engenharia, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2014.

MOURA JUNIOR, N. N. NeuralRinger results for Boosted Electrons Topologies
and improvements. 2022. Disponivel em: https://indico.cern.ch/event/1156408/

contributions/4856359/attachments/2435883 /4172883 /Natanael 2022-05-03-QT __
presentation_ printable.pdf. Acesso em: 10 nov. 2022.

NAKAMURA, K. et al. Particle Physics Booklet. [s.1.]: IOP, 2010.
NOVELLO, M. Do big bang ao Universo eterno. [s.l.]: Jorge Zahar, 2010.

NUNES, L. B. A. Deep learning approach for electron triggering even in boosted
conditions. 2022. Disponivel em: https://indico.cern.ch/event/1199261 /contributions/
5042191 /attachments/2519252/4331725/20220929  boosted meeting.pdf. Acesso em:
11 dez. 2023.

PARTICLE shower. 2023. Disponivel em: https://en.wikipedia.org/wiki/Particle
shower. Acesso em: 19 jun. 2023.



113

PERALVA, B. S. M. Reconstrucao de Energia para Calorimetros Finamente Segmentados.
2015. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) — Programa de Pés-graduacao em
Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Juiz de Fora, Juiz de Fora, 2015.

PEREZ, G. M. Unitarization Models For Vector Boson Scattering at

the LHC. 2018. Disponivel em: https://www.researchgate.net/figure/
Coordinate-system-used-by-the- ATLAS-and-CMS-experiments-at-the- LHC-33\
_figd\  326689955. Acesso em: 19 jun. 2023.

PERKINS, D. H. Introduction to High Energy Physics. [s.l.]: Addison-Wesley Publishing
Company, 1972.

PINTO, J. V. F. Filtragem Online Segmentada Baseada em Redes Neurais Operando
na Informacao de um Calorimetro de Altas Energias de Fina Granularidade. 2022.
Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) — Universidade Federal do Rio de Janeiro -
COPPE, Rio de Janeiro, 2022.

PYTHIA. Disponivel em: https://www.pythia.org/. Acesso em: 12 mar. 2024.

RASCHKA, S. Model Evaluation, Model Selection, and Algorithm Selection in Machine
Learning. [s. 1.]. 2020. Acesso em: 29 dez. 2023.

RIEDMILLER, M.; BRAUN, H. A direct adaptive method for faster backpropagation
learning: The rprop algorithm. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON
NEURAL NETWORKS, San Francisco, 1993. [Proceedings ...]. San Francisco: [EEE.
1993. Acesso em: 29 dez. 2023.

RUIZ-MARTINEZ, A. The run-2 atlas trigger system. J. Phys.: Conf. Ser., [s.1.]. 2016.
Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/2133909. Acesso em: 29 dez. 2023.

SCHATZELA, S. Boosted top quarks and jet structure. Eur. Phys. J. C, [s.1]. 2015.
Disponivel em: https://link.springer.com/article/10.1140/epjc/s10052-015-3636-x.
Acesso em: 29 dez. 2023.

SEARS, F. W.; SALINGER, G. L. Termodinamica, Teoria cinética e Termodinamica
FEstatistica. [s.].]: Guanabara Dois, 1979.

SEIXAS, J. et al. Neural second-level trigger system based on calorimetry. [s.1.]. v. 95, p.
143-157, 1996. Disponivel em: https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/
0010465596000124. Acesso em: 29 dez. 2023.

SIMAS FILHO, E. F. de. Andlise ndo-linear de componentes independentes para uma
filtragem online baseada em calorimetria de alta energia e com fina segmentagdo.
2010. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) — Instituto Alberto Luiz Coimbra de
Pos-Graduacao e Pesquisa em Engenharia, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio
de Janeiro, 2010.

TANABASHI, M. ET AL. J/4. 2018a. Disponivel em: https://pdg.Ibl.gov/2018/listings/
rpp2018-list-J-psi-1S.pdf. Acesso em: 22 jan. 2024.

TANABASHI, M. ET AL. T. 2018b. Disponivel em: https://pdg.1bl.gov/2018/listings/
rpp2018-list-upsilon-1S.pdf. Acesso em: 22 jan. 2024.



114

TANABASHI, M. ET AL. Gauge and Higgs Bosons. 2019. Disponivel em:
https://pdg.1bl.gov/2019/tables/rpp2019-sum-gauge-higgs-bosons.pdf. Acesso em: 22
jan. 2024.

TAVERNIER, S. Experimental Techniques in Nuclear and Particle Physics. [s.1]:
Springer, 2010.

TENSORFLOW. Disponivel em: https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br. Acesso em: 01
de jan. de 2024.

THEVENEAUX-PELZER, T. Electron efficiency measurement at low energies with J /¥
in ATLAS. EPS-HEP, [s. 1.]. 2011. Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/13663387?
Acesso em: 29 dez. 2023.

TORRES, R. C. Sistema online de filtragem em um ambiente com alta taza de eventos e
fina granularidade. 2010. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) — Instituto Alberto
Luiz Coimbra de Pés-Graduacgao e Pesquisa em Engenharia, Universidade Federal do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, 2010.

VALDIVIESSO, G. A.; GUZZO, M. M. Compreendendo a oscilacdo dos neutrinos.
Rewvista Brasileira de Ensino de Fisica, [s. 1.], v. 27, n. 4. 2005. Disponivel em:
https://www.scielo.br/j/rbef/a/RKtps8XYRAZ{Ivbv8FpjKwm/#. Acesso em: 29 dez.
2023.

VOS, M. The atlas experiment: Boosted objects. [s.l.]. 2009. Disponivel em:
https://ific.uv.es/~vos/Atlas/Boost/. Acesso em: 29 dez. 2023.

VOS, M. Boosted objects jet substructure. 2014. Disponivel em: https://indico.cern.ch/
event /282015 /contributions/638779 /attachments /518333 /715127 /VosBoostedObjects.
pdf. Acesso em: 29 dez. 2023.

WEAK isospin. 2024. Disponivel em: https://en.wikipedia.org/wiki/Weak _isospin.
Acesso em: 05 fev. 2024.

WEINBERG, S. A model of leptons. Phys. Rev. Lett., [s.l.]. v. 19, 1967. Disponivel
em: https://journals.aps.org/prl/pdf/10.1103/PhysRevLett.19.1264. Acesso em: 29 dez.
2023.

WHALEN, K. From discovery to precision measurements: electron identification,
electron-like backgrounds, and measurement of the differential fiducial cross-sections of
the Higgs boson in the four-lepton decay channel with the ATLAS detector. 2015. Tese
(Degree of Doctor of Philosophy) — Carleton University, Ottawa, 2015.

WOERDEN, M. C.; WILKENS, H.; SANTONI, C. Performance study of the atlas tile
calorimeter using single muon events from w — pv in 2010-2012 collision data. ATL-COM-
TILECAL-2015, [s.1.]. v. 8, 2015. Disponivel em: https://cds.cern.ch/record/19880947
Acesso em: 29 dez. 2023.

XAVIER, F. M. V. Recepcao de sinal de mions no calorimetro hadrénico do experimento
atlas. 2011. 96 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Faculdade de
Engenharia, Universidade Federal de Juiz de Fora, Juiz de Fora, 2011. Disponivel em:
https://repositorio.ufjf.br/jspui/handle/ufjf/2155.



115

XAVIER, T. C. Identifica¢io online de sinais baseada em calorimetria de altas energias
e com fina segmentagdio. 2012. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) — Instituto
Alberto Luiz Coimbra de Pds-Graduacao e Pesquisa em Engenharia, Universidade
Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2012.



116

APENDICE A - Tabelas de probabilidade de deteccao

A tabela de propabilidade de detecgdo (Pp) apresenta os melhores modelos
com a probabilidade de detecgao fixa com o valor de referéncia (Cutbase), o indice SP e a
taxa de falso alarme para todas as 25 regices do espaco de fase. Abaixo, estao apresentadas
as tabelas para os pontos de operacao medium, loose e very loose.

Para o ponto de operagao Medium, em 8 das 25 regides, os modelos de fusao
apresentam melhores eficiéncias que os outros em pelo menos 1 ¢ de diferenca. Para as
outras regiodes, permanecem na margem de erro. A tabela 6 apresenta a tabela de Pp
para o ponto de operacao medium.

Para o ponto de operacao loose, em 10 das 25 regides, os modelos de fusao
apresentam melhores eficiéncias que os outros em pelo menos 1 ¢ de diferenca. Em
uma regiao, somente o modelo de fusdo com 4 varidveis de shower shape, V22 apresenta
melhores resultados. Para as outras regioes, permanecem na margem de erro de 1 0. A
tabela 7 apresenta a tabela de Pp para o ponto de operacgao loose.

Para o ponto de operacao wvery loose, em 8 das 25 regioes, os modelos de
fusdo apresentam melhores eficiéncias que os outros em pelo menos 1 o de diferenca. Em
uma regiao, somente o modelo de fusdo com 4 variaveis de shower shape, V22 apresenta
melhores resultados. Para as outras regioes, permanecem na margem de erro de 1 0. A
tabela 8 apresenta a tabela de Pp para o ponto de operacao very loose.

Vale ressaltar que para os pontos de operagao loose e very loose, usamos todas
as regioes do barril (0,00 < |n| < 0,80) e do barril estendido (0,80 < |n| < 1,37) com
melhores resultados para os modelo de fusao (V21New e V22) e principalmente para o
modelo de fusdo com 4 varidveis de shower shape (V22), pois na regiago 0,00 < |n| <
0,80 de 40 < Er < 50 GeV, somente ele que apresenta diferenca maior que 1 o dos
outros modelos (sem contar com V21New). Além disso, os modelos de fusao (V21New e
V22) estao com resultados melhores em todos os pontos de operagdo na regiao da tampa

(1,54 < |n] < 2,37) no intervalo de menor energia (15 < Ep < 20 GeV).



Tabela 6 - Tabela de probabilidade de detecgdo que apresenta os valores de Pp (verde), SP e Pp (Fg) (falso alarme ou eficiéncia de background) para cada

regido do espaco de fase com os melhores modelos selecionados pelo S P4, para o ponto de operacao medium

kinematic region 15 < E7[GeV] < 20 20 < Er[GeV] < 30 30 < Er[GeV] < 40 40 < ET[GeV] < 50 Er[GeV] > 50
Det. Region Wiethod Type Pol] SP%] Fl%] Po] SP%] Fl%] PoT] SP%] Fl%] Pol%] SP[%] FRl%] Pol] SP%] FRl%]
Cut-Based (2017) Reference 97.84 92.35 12.97 98.87 94.21 10.33 99.34 95.29 8.68 99.68 95.53 8.53 99.73 87.16 24.55
A% Cross Val. 97.84+0.00 97.60+0.10 2.6440.20 98.86+0.00 98.52+0.03 1.83+0.06 99.34+0.00 99.13+0.04 1.08-£0.09 99.68+0.00 99.3740.04 0.9440.08 99.73+0.00 99.56+0.01 0.60+0.02
V12 Cross Val. 97.8340.01 97.50+0.10 2.8440.19 98.86+0.00 98.45+0.06 1.97+40.13 99.34+0.01 99.08+0.06 1.17+0.12 99.68+0.00 99.3140.04 1.06+0.07 99.73+0.00 99.56+0.01 0.61+0.02
0.00 < 7 < 0.80 Vss.new Cross Val. 97.8440.00 96.59+0.08 4.661+0.16 98.87-+0.00 97.21+0.07 4.4310.14 99.34-+0.00 97.82+0.04 3.69+0.08 99.68-+0.00 97.99--0.09 3.704+0.17 99.73+0.00 98.90-+0.06 1.93+0.11
V21.new Cross Val. 97.83+0.01 97.87=0.04 2.08+0.09 98.87+0.01 98.69+0.02 1.49+0.05 99.34+0.00 99.21+0.04 0.91+0.08 99.68+0.00 99.44+0.04 0.8140.07 99.73+0.00 99.61+0.01 0.50+0.02
Vss5var Cross Val. 97.8440.00 96.40+0.11 5.034+0.22 98.87+0.00 97.03+0.07 4.8040.13 99.34+0.00 97.62+0.05 4.09+0.10 99.68+0.00 97.76+0.07 4.15+0.14 99.73+0.00 98.754+0.07 2.23+0.13
Vss4var Cross Val. 97.84+0.00 95.20+0.17 7.39+0.34 98.87+0.00 96.17+0.05 6.48+0.11 99.34+0.00 97.12+0.09 5.07£0.18 99.68+0.00 97.29+0.06 5.08+0.12 99.73+0.00 97.41+0.08 4.88+0.16
V22 Cross Val. 97.8440.01 97.86+0.05 2.1340.09 98.87+0.00 98.70+0.04 1.46+0.07 99.34+0.00 99.22+40.04 0.91+0.08 99.68+0.01 99.4440.04 0.81+0.08 99.73+0.00 99.60+0.01 0.53+0.03
Cut-Based (2017) Reference 97.78 87.45 22.31 99.15 90.15 18.42 99.60 91.45 16.36 99.79 91.39 16.63 99.76 83.36 31.56
A% Cross Val. 97.77+0.01 96.72+0.10 4.3240.19 99.15+0.00 97.80+0.06 3.5440.12 99.60-+0.00 98.61+0.08 2.38+0.16 99.79+0.00 98.95+0.08 1.88+0.16 99.76+0.00 99.19+0.02 1.384+0.04
V12 Cross Val. 97.7840.01 4.68+0.12 99.15+0.00 97.65+0.07 3.8340.13 99.60+0.00 98.50+0.07 2.59+0.14 99.79+0.00 98.85+0.07 2.09+0.15 99.76+0.00 99.1540.04 1.46+0.08
0.80 < n <137 Vss.new Cross Val. 97.77+0.00 5.5640.12 | 99.1540.00 96.86+0.06 5.4040.13 | 99.60+0.00 97.54+0.07 4.50+0.14 = 99.79+0.00 97.80+0.10 4.16+0.20 | 99.76+0.00 98.57+0.10 2.61£0.20
V21.new Cross Val. 97.774+0.01 3.3940.13 99.15+0.00 98.15+0.05 2.854+0.10 99.60+0.00 98.83+0.05 1.94+0.10 99.79+0.00 99.08+0.07 1.62+0.14 99.76+0.00 99.2840.03 1.194+0.06
Vssbvar Cross Val. 97.77+0.01 6.4440.16 99.15+0.00 96.34+0.10 6.424+0.19 99.60-+0.00 97.08+0.10 5.42+0.20 99.79+0.00 97.3240.11 5.114+0.22 99.76+0.00 98.05+0.08 3.65+0.17
Vssdvar Cross Val. 97.7740.01 9.4940.33 99.15+0.00 95.34+0.08 8.3940.16 99.60+0.00 96.42+0.09 6.71+0.19 99.79+0.00 96.85+0.09 6.05+0.19 99.76+0.00 96.88+0.14 5.96+0.28
V22 Cross Val. 97.7740.01 3.56+0.15 99.15+0.00 98.12+0.05 2.9140.11 99.60-0.00 98.82+0.05 1.96:0.10 99.79+0.00 99.08+0.06 1.63+0.13 99.76+0.00 99.2840.02 1.214+0.04
Cut-Based (2017) Reference 97.00 45.51 94.73 83.59 26.86 96.88 88.42 19.66 97.30 89.55 17.89 98.31 49.02 82.49
%] Cross Val. 97.00+0.01 13.47+1.37 | 94.7340.03 95.53+0.16 3.66+0.32 96.86+0.04 97.20+0.10 2.46+0.20 97.27+0.08 97.61+0.11 2.05+0.22 98.31+0.01 98.5440.07 1.2240.14
Vi2 Cross Val. 97.00+0.01 14.42+1.28 | 94.74+0.02 95.22+0.18 4.2940.34 96.87+0.03 96.91+0.11 3.06+0.21 97.34+0.06 97.45+0.13 2.44+0.25 98.31+0.00 98.47+0.15 1.384+0.31
137 <7< 154 Vss.new Cross Val. 97.02+0.06 67.23+2.06 56.99+3.29 | 94.73+0.01 81.97+1.28 29.85+2.37 | 96.88+0.01 84.49+1.41 27.04+2.61 = 97.31+0.02 85.40+1.06 25.73+1.98 | 98.31=0.00 86.37+2.66 24.76+4.90
V21.new Cross Val. 97.01+0.01 91.55+0.79 13.74+£1.53 | 94.7340.02 95.34+0.18 4.04+0.36 96.86+0.07 97.07+0.17 2.73£0.35 97.32+0.05 97.5040.12 2.314+0.25 98.31+0.00 98.58+0.04 1.154+0.08
Vssbvar Cross Val. 97.00+0.01 65.93+2.55 59.00+3.92 | 94.73+0.01 75.81+1.26 40.98+2.21 | 96.88+0.00 76.54+1.89 41.37+£3.26 = 97.30+0.01 79.08+1.81 37.22+3.18 | 98.31+0.00 76.76+3.57 42.03+6.14
Vss4var Cross Val. 97.00--0.01 60.63+1.20 67.00+1.74 | 94.7810.16 68.32:42.63 53.70-+4.37 | 96.88+0.00 72.50-+0.75 48.3241.27 = 97.304+0.01 75.60-1-1.38 43.3312.38 | 98.44-£0.39 68.95-1-8.36 54.474+11.86
V22 Cross Val. 96.99+0.01 91.38+0.73 14.06+1.42 | 94.7240.03 95.32+0.15 4.07+0.29 96.87+0.04 97.05+0.19 2.77£0.36 97.32+0.06 97.48+0.15 2.3740.28 98.31£0.00 98.56+0.06 1.1940.12
Cut-Based (2017) Reference 97.63 87.91 21.29 98.45 91.31 15.55 99.12 92.83 13.26 99.32 92.90 13.31 99.41 79.80 37.64
V8 Cross Val. 97.63+0.00 96.47+0.08 4.6810.16 98.45+0.00 97.41+0.09 3.63+0.18 99.11+0.01 98.25+0.06 2.61+0.13 99.33+0.01 98.69-+0.07 1.94+0.14 99.41+0.00 98.66+0.03 2.09+0.05
Vi2 Cross Val. 97.63+0.00 4.731+0.40 98.45+0.00 97.47+0.17 3.50+0.33 99.12+0.00 98.29+0.12 2.53+0.24 99.32+0.01 98.69+0.07 1.94+0.14 99.41+0.00 98.80+0.09 1.81+0.18
154 < <237 Vss.new Cross Val. 97.63+0.00 9.1240.24 98.45+0.00 95.46+0.08 7.4840.15 99.12+0.00 96.63+0.09 5.82+0.17 99.32+0.00 97.0940.11 5.114+0.22 99.41+0.00 97.254+0.13 4.88+0.25
V21.new Cross Val. 97.63+0.01 4.10+0.11 98.45+0.00 97.65+0.08 3.1440.15 99.12+40.01 98.41+0.05 2.29+0.10 99.32+40.01 98.78+0.08 1.76+0.17 99.41+0.00 98.73+0.04 1.9640.07
Vssbvar Cross Val. 97.63+0.00 10.98+0.29 | 98.45+0.00 94.78+0.09 8.8240.17 99.12+40.00 96.06+0.13 6.95+0.25 99.32+40.00 96.7140.10 5.874+0.21 99.41+0.00 96.58+0.28 6.21+0.55
Vss4var Cross Val. 97.63+0.00 13.60+0.41 | 98.4510.00 93.58+0.13 11.16+0.25 | 99.1240.00 95.16+0.13 8.72+0.25 99.32+0.00 95.66+0.12 7.931+0.24 99.41+0.00 93.78+0.24 11.68+0.46
V22 Cross Val. 97.634+0.01 96.76+0.08 4.1140.16 98.44+0.00 97.66+0.07 3.1240.14 99.12+40.00 98.42+40.04 2.27+0.09 99.32+40.01 98.78+0.07 1.77+0.14 99.41+0.00 98.69+0.04 2.03+0.08
Cut-Based (2017) Reference 93.02 70.22 49.34 95.68 74.20 44.52 96.70 77.02 40.42 97.12 77.23 40.38 96.01 52.39 77.61
%] Cross Val. 93.02+0.12 94.08+0.36 4.84+0.74 95.68+0.06 96.01+0.14 3.66+0.27 96.69+0.13 97.1740.15 2.34+0.34 96.99+0.24 97.7240.13 1.54+0.18 96.00+0.06 97.60+0.06 0.79+0.08
V12 Cross Val. 93.00+0.13 5.1740.81 95.67+0.04 95.89+0.14 3.89+0.27 96.68+0.12 97.09+0.14 2.49+0.32 97.10£0.13 97.73+0.14 1.64+0.22 96.00-£0.06 97.58+0.05 0.83+0.09
237 <1 < 250 Vss.new Cross Val. 93.08+0.08 13.42+1.30 | 95.6840.03 91.58+0.37 12.4240.72 | 96.7040.01 93.10+0.39 10.43+0.76 | 97.1340.02 93.4540.63 10.154+1.22 | 96.01£0.01 94.1340.37 7.73£0.73
V21.new Cross Val. 93.08+0.14 5.1540.68 95.66+0.05 95.98+0.13 3.714+0.25 96.68+0.13 97.1240.13 2.43+0.27 97.1240.13 97.7740.10 1.57+0.20 96.03+0.14 97.5940.10 0.83+0.10
Vss5var Cross Val. 93.01+0.04 15.50+0.83 | 95.68+0.02 89.95+0.29 15.61+0.56 | 96.70+0.02 90.81+1.30 14.88+2.49 | 97.1240.04 91.78+0.74 13.40+1.44 | 96.01+0.01 91.68+0.52 12.54+1.02
Vssdvar Cross Val. 93.04+0.06 21.18+1.65 | 95.67+0.01 87.36+0.79 20.57+1.50 | 96.70+0.02 88.07+0.77 20.15+1.47 = 97.12+0.03 88.58+0.70 19.56+1.34 | 96.00-+0.00 88.224+0.99 19.24+1.90
V22 Cross Val. 93.00+0.08 93.80+0.35 5.4040.69 95.70+0.04 95.98+0.11 3.7440.22 96.73+0.17 97.14+0.21 2.44+0.33 97.11+0.17 97.7540.14 1.61+0.21 96.01+£0.05 97.5940.05 0.82+0.10

Fonte: O autor, 2024.
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Tabela 7 - Tabela de probabilidade de detecgdo que apresenta os valores de Pp (verde), SP e Pp (Fg) (falso alarme ou eficiéncia de background) para cada
regido do espago de fase com os melhores modelos selecionados pelo S P4, para o ponto de operagao loose
kinematic region 15 < E7[GeV] < 20 20 < Er[GeV] < 30 30 < Er[GeV] < 40 40 < ET[GeV] < 50 Er[GeV] > 50
Det. Region Method Type Po%] SP[%] Frl%] Pol%] SP%] Fal%] Pol%] SP[%] Frl%] Pol%] SP[%] Fal%] Pol%] SP%] Fr %]
Cut-Based (2017) Reference 98.79 90.73 16.98 99.43 84.34 29.50 99.80 82.75 32.69 99.93 83.28 31.85 99.97 39.93 91.38
A% Cross Val. 98.79-+0.00 97.57£0.09 3.65+0.18 99.43+0.00 98.41+0.05 2.60+0.10 99.80+0.00 98.98+0.05 1.82+0.09 99.93+0.00 99.06+0.05 1.81+0.09 99.97+0.00 99.22+0.08 1.524+0.15
V12 Cross Val. 98.79+0.00 97.45+0.10 3.87+0.21 99.43+0.00 98.35+0.08 2.73+0.15 99.80+0.00 98.91+0.06 1.97+0.13 99.93+0.00 98.97+0.07 1.984+0.13 99.97+0.00 99.23+0.10 1.504+0.20
0.00 < 7 < 0.80 Vss.new Cross Val. 98.79--0.00 96.20 12 6.3610.24 99.43+0.00 96.63+0.16 6.1310.31 99.80-+0.00 96.75+0.23 6.25:£0.46 99.93+0.00 96.62--0.30 6.65+0.59 99.97+0.00 96.41+0.91 7.08+1.79
V21.new Cross Val. 98.79+0.00 97.980.09 2.82+0.19 99.43+0.00 98.70+0.05 2.02+0.09 99.80+0.00 99.12+0.05 1.56+0.10 99.93+0.00 99.17+0.12 1.59+0.23 99.97+0.00 99.43+0.05 1.114+0.11
Vssbvar Cross Val. 98.79+0.00 95.91£0.10 6.93+0.20 99.43+0.00 96.341+0.14 6.71+£0.27 99.80+0.00 96.22+0.31 7.29:£0.61 99.93+0.00 96.12+0.34 7.61+0.66 99.97+0.00 95.32+1.28 9.22+2.50
Vss4var Cross Val. 98.79+0.00 94.46. 17 9.76+0.33 99.43+0.00 95.29+0.12 8.76+0.23 99.80+0.00 95.69+0.16 8.33+£0.32 99.93+0.00 95.36+0.17 9.10+0.33 99.97+0.00 92.16+0.91 15.33+1.74
V22 Cross Val. 98.79-+0.00 97.95-+0.10 2.88+0.21 99.43+0.00 98.68+0.04 2.06+0.08 99.80+0.00 99.11+0.05 1.58+0.10 99.93+0.00 99.18+0.05 1.58+0.10 99.97+0.00 99.414+0.04 1.144+0.08
Cut-Based (2017) Reference 98.67 84.31 28.91 99.55 75.36 45.43 99.88 72.02 51.24 99.96 71.85 51.57 99.92 37.74 92.91
A% Cross Val. 98.67-1-0.00 96.54+0.14 5.5610.28 99.55+0.00 97.47+0.08 4.6010.15 99.88+0.00 98.07+0.08 3.73+0.17 99.97+0.00 98.15-+0.10 3.65+0.21 99.92+0.00 98.94-+0.03 2.05+0.06
V12 Cross Val. 98.67+0.00 5.94+0.23 99.55+0.00 97.30+0.07 4.931+0.14 99.88+0.00 97.93+0.09 4.00£0.19 99.96+0.00 98.04+0.12 3.87+0.23 99.92+0.00 98.92+0.06 2.08+0.11
0.80 < n <137 Vss.new Cross Val. 98.67+0.00 7.03+0.25 99.55+0.00 96.23+0.14 7.03+£0.27 99.88+0.00 96.44+0.10 6.94+0.20 99.97+0.00 96.34+0.17 7.224+0.34 | 99.92+0.00 97.86+0.33 4.184+0.65
V21.new Cross Val. 98.67+0.00 4.254+0.19 99.55+0.00 97.94+0.05 3.67+0.10 99.88+0.00 98.44+0.07 3.00:£0.15 99.96+0.00 98.50+0.09 2.96+0.18 99.92+0.00 99.1040.04 1.734+0.09
Vssbvar Cross Val. 98.67+0.00 8.15+0.31 99.55+0.00 95.52+0.13 8.43+0.26 99.88+0.00 95.51+0.13 8.76+0.25 99.97+0.00 95.29+0.22 9.2740.43 99.92+0.00 96.72+0.32 6.43+0.63
Vssdvar Cross Val. 98.67-+0.00 11.99+0.60 | 99.5540.00 94.24+0.12 10.92+0.24 | 99.88+0.00 94.74+0.15 10.27+0.29 = 99.97+0.00 94.57+0.31 10.68+0.61 | 99.92+0.00 95.13+0.40 9.54+0.79
V22 Cross Val. 98.67+0.01 4.524+0.17 99.55+0.00 97.88+0.06 3.77£0.11 99.88+0.00 98.42+0.08 3.02+0.16 99.97+0.00 98.45+0.06 3.05+0.11 99.92+0.00 99.09+0.05 1.7540.09
Cut-Based (2017) Reference 97.52 52.86 96.16 81.13 32.61 97.66 86.06 24.80 97.72 87.36 22.43 98.53 43.21 88.35
A% Cross Val. 97.5240.01 16.81+1.91 | 96.16+0.03 95.87+0.18 4.4240.35 97.68+0.03 97.39+0.10 2.89+0.19 97.72+0.04 97.76+0.13 2.20+0.23 98.53+0.00 98.58+0.08 1.374+0.16
Vi2 Cross Val. 97.5240.00 18.12+2.33 | 96.1540.02 95.50+0.19 5.16+0.38 97.64+0.02 97.05+0.15 3.53+0.28 97.71+0.06 97.51+0.15 2.69+0.26 98.53+0.00 98.51+0.17 1.50+0.34
137 <7< 154 Vss.new Cross Val. 97.524+0.01 64.942.24 60.86+3.43 | 96.16+0.00 80.15+1.60 34.37+2.88 | 97.66+0.00 83.12+1.54 30.24+2.81 = 97.72+0.00 84.65+1.19 27.46+2.21 | 98.53=0.00 85.44+2.80 26.67+5.13
V21.new Cross Val. 97.5240.01 90.16£1.42 16.90+2.72 | 96.1740.02 95.67+0.17 4.831+0.34 97.66+0.03 97.21+0.22 3.23+£0.44 97.71+0.05 97.61+0.14 2.4840.27 98.53+0.00 98.63+0.05 1.2740.09
Vssbvar Cross Val. 97.5240.01 63.33£2.35 63.29+3.48 | 96.16+0.00 73.18+1.29 46.63+2.18 | 97.66+0.01 74.50+2.08 45.47+3.50  97.7240.01 77.9542.02 39.55+3.49 | 98.53+0.00 75.07+3.96 45.06+6.68
Vss4var Cross Val. 97.51-+0.01 58.66-1.10 70.08+1.53 | 96.16+0.01 66.0411.65 58.314+2.61 | 97.66+0.00 70.6210.98 51.99+1.61 = 97.7210.01 74.5811.42 45.4012.42 | 98.63£0.32 68.12-1-8.12 55.97+11.43
V22 Cross Val. 97.52+0.01 89.71x1.22 17.76+2.33 | 96.16+0.02 95.64+0.16 4.8840.32 97.67+0.03 97.17+0.23 3.32+0.46 97.71+0.03 97.57+0.12 2.57+0.24 98.53+0.00 98.61+0.06 1.3040.12
Cut-Based (2017) Reference 98.25 83.99 29.14 99.40 82.76 32.35 99.86 82.70 32.83 99.95 82.97 32.42 99.98 42.83 89.06
V8 Cross Val. 98.25+0.00 96.46+0.08 5.32+0.15 99.40+0.00 97.19+0.14 5.00+0.28 99.86+0.00 97.71+0.07 4.4240.13 99.95+0.00 98.03+0.14 3.874+0.27 99.98+0.00 97.02+0.31 5.89+0.61
V12 Cross Val. 98.25+0.01 5.29+0.43 99.40+0.00 97.30+0.19 4.7940.38 99.86+0.00 97.85+0.19 4.15+0.39 99.95+0.00 98.0740.11 3.80+0.21 99.98+0.00 97.46+0.36 5.03+0.71
154 < <237 Vss.new Cross Val. 98.25+0.00 10.18+0.22 | 99.40+0.00 94.52+0.18 10.244+0.36 | 99.86+0.00 95.00+0.23 9.74+0.45 99.95+0.00 94.88+0.15 10.06+0.30 | 99.98-0.00 91.97+0.66 15.70+1.27
V21.new Cross Val. 98.25+0.00 4.561+0.15 99.40+0.00 97.57+0.11 4.2440.22 99.86+0.00 98.02+0.09 3.81+0.18 99.95+0.00 98.21+0.12 3.51+0.24 99.98+0.00 97.55+0.19 4.85+0.39
Vssbvar Cross Val. 98.25+0.00 12.50+0.34 | 99.40+0.00 93.44+0.15 12.33+0.30 | 99.86+0.00 93.81+0.32 12.04+0.61 = 99.95+0.00 93.97+0.35 11.824+0.67 | 99.98-+0.00 89.79+1.80 19.83+3.39
Vss4var Cross Val. 98.25+0.00 15.52+0.58 | 99.40+0.00 91.91+0.26 15.294+0.50 | 99.86+0.00 92.69+0.25 14.224+0.47  99.95+0.00 92.42+0.34 14.824+0.65 | 99.98=0.00 82.43+1.95 33.40+3.49
V22 Cross Val. 98.2540.01 96.84-:0.08 4.561+0.17 99.40+0.00 97.54+0.10 4.304+0.19 99.86+0.00 97.99+0.07 3.87+0.15 99.95+0.00 98.15+0.14 3.63+0.27 99.98+0.00 97.28+0.28 5.37+0.54
Cut-Based (2017) Reference 93.50 61.65 63.46 95.69 71.88 48.50 96.70 76.42 41.45 97.12 76.62 41.43 96.01 51.79 78.35
A% Cross Val. 93.40+0.24 94.18+0.40 5.04+0.86 95.68+0.06 96.01+0.14 3.67+0.28 96.69+0.13 97.17+0.15 2.34:+0.34 96.99+0.24 97.7240.13 1.54+0.18 96.00+0.06 97.60+0.06 0.79+0.08
Vi2 Cross Val. 93.50+0.07 5.38+0.86 95.67+0.04 95.89+0.14 3.89+0.27 96.68+0.12 97.09+0.14 2.49+0.32 97.10+0.13 97.73+0.14 1.64+0.22 96.00+0.06 97.58+0.05 0.83+0.09
237 <1 < 250 Vss.new Cross Val. 93.51+0.05 14.11+1.42 | 95.68+0.03 91.58+0.37 12.424+0.72 | 96.7040.01 93.10+0.39 10.43+0.76 = 97.13+0.02 93.45+0.63 10.15+1.22 | 96.01+0.01 94.13+0.37 7.73+£0.73
V21.new Cross Val. 93.49+0.07 5.47+0.68 95.68+0.06 95.98+0.14 3.72+0.26 96.68+0.13 97.1240.13 2.43+0.27 97.12+0.13 97.77+0.10 1.57+0.20 96.03+0.14 97.59+0.10 0.83+0.10
Vssbvar Cross Val. 93.51+0.04 16.18+1.02 | 95.70+0.01 89.94+0.30 15.63+0.59 | 96.70+0.02 90.81+1.30 14.88+2.49 = 97.12+0.04 91.78+0.74 13.40+1.44 | 96.01+0.01 91.68+0.52 12.54+1.02
Vss4var Cross Val. 93.50--0.05 21.94+1.86 | 95.68+0.02 87.35+0.79 20.59+1.50 | 96.70-+0.02 88.07+0.77 20.15+1.47 = 97.12+0.03 88.58--0.70 19.56+1.34 | 96.00--0.00 88.22+0.99 19.24+1.90
V22 Cross Val. 93.50+0.20 93.94£0.30 5.62+0.68 95.70+0.04 95.98+0.11 3.74+0.22 96.73+0.17 97.14+0.21 2.44+0.33 97.11+0.17 97.75+0.14 1.61+0.21 96.01+0.05 97.59+0.05 0.82+0.10

Fonte: O autor, 2024.
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Tabela 8 - Tabela de probabilidade de detecgdo que apresenta os valores de Pp (verde), SP e Pp (Fg) (falso alarme ou eficiéncia de background) para cada
regido do espago de fase com os melhores modelos selecionados pelo S P4, para o ponto de operacao very loose
kinematic region 15 < E7[GeV] < 20 20 < Er[GeV] < 30 30 < Er[GeV] < 40 40 < ET[GeV] < 50 Er[GeV] > 50
Det. Region Method Type Po%] SP[%] Frl%] Pol%] SP%] Fal%] Pol%] SP[%] Frl%] Pol%] SP[%] Fal%] Pol%] SP%] Fr %]
Cut-Based (2017) Reference 98.85 90.52 17.45 99.50 83.61 30.88 99.83 81.87 34.30 99.94 82.45 33.36 99.98 38.56 92.36
A% Cross Val. 98.85+0.00 97.53£0.10 3.79+0.19 99.50+0.00 98.37+0.06 2.75+0.11 99.83+0.00 98.93+0.05 1.96+0.10 99.94+0.00 98.98+0.05 1.98+0.11 99.98+-0.00 99.14+0.10 1.704+0.20
V12 Cross Val. 98.85+0.00 97.43+0.10 3.98+0.20 99.50+0.00 98.29+0.08 2.90+0.16 99.83+0.00 98.85+0.06 2.12+0.13 99.94+0.00 98.90+0.08 2.13+0.15 99.98+0.00 99.1440.14 1.704+0.27
0.00 < 7 < 0.80 Vss.new Cross Val. 98.86--0.01 96.14 12 6.54+0.24 99.50+0.00 96.48+0.18 6.49--0.35 99.83+0.00 96.54+0.27 6.70-£0.53 99.94+0.00 96.3710.34 7.1310.67 99.98+0.00 95.79+1.29 8.31+2.52
V21.new Cross Val. 98.85+0.00 97.98:0.10 2.89+0.20 99.50+0.00 98.68+0.05 2.13+0.09 99.83+0.00 99.07+0.05 1.68+0.10 99.94+0.00 99.10+0.14 1.73+0.27 99.98+0.00 99.39+0.06 1.194+0.12
Vssbvar Cross Val. 98.85+0.00 95.83£0.09 7.16+0.18 99.50+0.00 96.18+0.16 7.09+0.31 99.83+0.00 95.91+0.36 7.93£0.71 99.94+0.00 95.84+0.39 8.19+0.77 99.98+0.00 94.56+1.68 10.70+3.27
Vss4var Cross Val. 98.85+0.00 94.35 19 10.04+0.36 | 99.50+0.00 95.09+0.13 9.21+0.26 99.83+0.00 95.44+0.19 8.86+0.36 99.94+0.00 95.04+0.22 9.75+0.43 99.98+0.00 91.34+1.27 16.90+2.40
V22 Cross Val. 98.85+0.00 97.93+0.11 2.99+0.22 99.50+0.00 98.65+0.05 2.20+0.09 99.83+0.00 99.06+0.06 1.714+0.11 99.94+0.00 99.12+0.05 1.70+0.09 99.98+0.00 99.37+0.05 1.234+0.10
Cut-Based (2017) Reference 98.78 84.08 29.43 99.62 74.51 46.93 99.91 70.93 53.03 99.97 70.79 53.29 99.93 36.74 93.56
A% Cross Val. 98.78--0.00 96.47+0.14 5.82-+0.29 99.62+0.00 97.33+0.08 4.9310.16 99.91+0.00 97.91+0.11 4.0740.21 99.97+0.00 97.89-10.14 4.17+0.28 99.93-+0.00 98.9140.04 2.10+0.07
V12 Cross Val. 98.78+0.00 6.23+0.24 99.62+0.00 97.1740.10 5.25+0.19 99.91+0.00 97.7740.11 4.33+0.22 99.97+0.00 97.82+0.10 4.3240.21 99.93+0.00 98.90+0.06 2.11+0.12
0.80 <7 < 1.37 Vss.new Cross Val. 98.78-+0.00 7.33+£0.25 99.62+0.00 96.00+0.14 7.54+0.28 99.91+0.00 96.18+0.11 7.47+0.22 99.97+0.00 96.01+0.27 7.87+0.53 99.93+0.00 97.81+0.35 4.284+0.70
V21.new Cross Val. 98.78+0.00 4.4440.13 99.62+0.00 97.861+0.04 3.89+0.08 99.91+0.00 98.32+0.08 3.25:£0.15 99.97+0.00 98.3540.11 3.26+0.22 99.93+0.00 99.08+0.05 1.761+0.11
Vssbvar Cross Val. 98.78-+0.00 8.47+0.36 99.62+0.00 95.26+0.13 9.01+0.26 99.91+0.00 95.13+0.17 9.53+0.33 99.97+0.00 94.78+0.25 10.274+0.50 | 99.93+0.00 96.64+0.32 6.60+0.62
Vssdvar Cross Val. 98.78-+0.00 12.49+0.67 | 99.62+0.00 93.90+0.17 11.65+0.32 | 99.91+0.00 94.35+0.19 11.04+0.36  99.97+0.00 94.02+0.38 11.75+0.74 | 99.93+0.00 95.03+0.41 9.74+0.80
V22 Cross Val. 98.78-+0.00 4.714+0.17 99.62+0.00 97.79+0.06 4.034+0.12 99.91+0.00 98.29+0.08 3.30£0.15 99.97+0.00 98.27+0.06 3.4140.12 99.93+0.00 99.07+0.04 1.784+0.09
Cut-Based (2017) Reference 97.59 54.65 96.69 79.71 35.63 97.96 84.41 28.13 97.88 85.60 25.86 98.60 42.92 88.62
A% Cross Val. 97.60+0.00 17.70+2.24 | 96.68+0.01 95.94+0.19 4.804+0.39 97.96+0.02 97.40+0.13 3.16£0.25 97.86+0.07 97.80+0.12 2.26+0.21 98.61+0.00 98.59+0.08 1.434+0.16
Vi2 Cross Val. 97.59+0.01 18.62+2.47 | 96.69+0.03 95.52+0.22 5.64+0.44 97.97+0.02 97.08+0.16 3.80+0.34 97.89+0.03 97.55+0.13 2.79+0.25 98.60+0.00 98.53+0.18 1.5540.35
137 <7< 154 Vss.new Cross Val. 97.59+0.01 64.54+2.29 61.51+3.45 | 96.69+0.00 79.29+1.63 36.36+2.91 | 97.96+0.01 82.38+1.63 31.83+2.97  97.88+0.01 84.33+1.23 28.21+2.28 | 98.61=0.00 85.03+2.86 27.49+5.21
V21.new Cross Val. 97.5940.01 89.92 52 17.43+2.91 | 96.69+0.02 95.73+0.21 5.23+0.43 97.97+0.03 97.27+0.21 3.43+£0.43 97.89+0.04 97.65+0.13 2.59+0.27 98.60=0.00 98.64+0.05 1.3240.09
Vssbvar Cross Val. 97.59+0.01 62.99+2.36 63.85+3.47 | 96.69+0.00 71.71+£1.31 49.50+2.17 | 97.96+0.00 73.44+2.16 47.49+3.59 = 97.88+0.00 77.46+2.09 40.53+3.58 | 98.61+0.00 74.37+4.12 46.29+6.89
Vssé4var Cross Val. 97.59-+0.01 58.47+£1.17 70.37+1.61 96.69+0.01 64.90+1.12 60.45+1.73 | 97.96+0.00 69.6511.19 53.77+1.93 = 97.8810.01 74.15-1-1.46 46.2412.47 | 98.70-£0.29 67.6417.95 56.794+11.13
V22 Cross Val. 97.59+0.01 89.43:1.28 18.37+2.43 | 96.7040.01 95.68+0.21 5.33+0.42 97.95+0.03 97.21+0.26 3.52+0.51 97.90+0.04 97.62+0.12 2.66+0.24 98.61+0.00 98.63+0.07 1.3540.13
Cut-Based (2017) Reference 98.25 83.45 30.14 99.57 81.02 35.62 99.91 80.42 36.96 99.97 80.55 36.77 99.98 41.60 90.08
V8 Cross Val. 98.26+0.00 96.46+0.08 5.32+0.15 99.57+0.00 97.01+0.16 5.52+0.31 99.92+0.00 97.43+0.08 5.03+0.15 99.97+0.00 97.76+0.13 4.431+0.25 99.98+0.00 96.15+0.78 7.60+1.53
V12 Cross Val. 98.26+0.00 5.30+0.44 99.57+0.00 97.13+0.21 5.28+0.41 99.91+0.00 97.56+0.21 4.77+0.41 99.97+0.00 97.8240.14 4.31+£0.28 99.98+0.00 96.71+0.84 6.50+1.64
154 < <237 Vss.new Cross Val. 98.25+0.00 10.19+0.22 | 99.57+40.00 94.04+0.23 11.334+0.44 | 99.91+0.00 94.30+0.30 11.15+0.58 = 99.97+0.00 94.15+0.17 11.494+0.32 | 99.98-+0.00 90.33+1.23 18.82+2.33
V21.new Cross Val. 98.25+0.00 4.574+0.15 99.57+0.00 97.43+0.11 4.6910.21 99.91+0.00 97.75+0.12 4.38+0.23 99.97+0.00 97.97+0.13 4.00+0.25 99.98+0.00 96.93+0.73 6.08+1.44
Vssbvar Cross Val. 98.26+0.00 12.52+0.33 | 99.5740.00 92.81+0.23 13.724+0.44 | 99.91+0.00 92.91+0.43 13.83+0.83 = 99.97+0.00 93.2240.36 13.284+0.69 | 99.98-+0.00 88.24+2.39 22.73+4.42
Vss4var Cross Val. 98.26+0.00 15.55+0.58 | 99.57+0.00 91.18+0.38 16.84+0.72 | 99.91+0.00 91.62+0.29 16.31+0.56 = 99.97+0.00 91.47+0.44 16.65+0.83 | 99.98=0.00 80.23+2.76 37.29+4.86
V22 Cross Val. 98.26+0.01 96.84-20.09 4.574+0.17 99.57+0.00 97.39+0.09 4.761+0.18 99.91+0.00 97.7140.11 4.48+0.22 99.97+0.00 97.91+0.15 4.13+£0.31 99.98+0.00 96.59+0.49 6.74+0.96
Cut-Based (2017) Reference 93.55 59.08 67.31 95.73 69.30 52.82 96.71 73.78 46.03 97.12 73.79 46.31 96.01 50.46 79.95
A% Cross Val. 93.45+0.26 94.20+£0.39 5.06+0.88 95.77+0.04 96.04+0.16 3.69:+0.28 96.69+0.13 97.17+0.15 2.34:+0.34 96.99+0.24 97.7240.13 1.54+0.18 96.00+0.06 97.60+0.06 0.79+0.08
Vi2 Cross Val. 93.51+0.08 5.41+0.87 95.72+0.05 95.91+0.14 3.91+0.27 96.68+0.12 97.09+0.14 2.49+0.32 97.10+0.13 97.73+0.14 1.64+0.22 96.00+0.06 97.58+0.05 0.83+0.09
237 <1 < 250 Vss.new Cross Val. 93.55+0.05 14.20+1.45 | 95.7440.02 91.58+0.36 12.484+0.71 | 96.7140.01 93.09+0.39 10.454+0.77 = 97.13+0.02 93.45+0.63 10.15+1.22 | 96.01+0.01 94.13+0.37 7.74+0.73
V21.new Cross Val. 93.53+0.08 5.51+0.73 95.75+0.06 96.00+0.13 3.74+0.26 96.68+0.13 97.1240.13 2.43+0.27 97.12+0.13 97.77+0.10 1.57+0.20 96.03+0.14 97.59+0.10 0.83+0.10
Vssbvar Cross Val. 93.55+0.02 16.26+1.10 | 95.7440.01 89.93+0.29 15.71+0.57 | 96.71+0.02 90.81+1.30 14.90+2.49  97.12+0.04 91.78+0.74 13.40+1.44 | 96.01+0.01 91.68+0.52 12.54+1.02
Vss4var Cross Val. 93.57-+0.04 21.98+1.84 | 95.73+0.02 87.35+0.80 20.65+1.52 | 96.71+0.01 88.07+0.77 20.17+1.47 = 97.12+0.03 88.58--0.70 19.56+1.34 | 96.01--0.01 88.21+0.99 19.25+1.89
V22 Cross Val. 93.53+0.20 93.94:£0.31 5.65+0.72 95.73+0.03 95.98+0.12 3.77+0.22 96.73+0.17 97.14+0.21 2.44+0.33 97.11+0.17 97.75+0.14 1.61+0.21 96.01+0.05 97.59+0.05 0.82+0.10

Fonte: O autor, 2024.
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APENDICE B - Curvas de eficiéncia

Neste anexo, apresentamos outras curvas de eficiéncia. Nao estao apresentadas
nesta secao as curvas referentes a eficiéncia dos dados reais que foram utilizados para o
treino, pois apresentam resultados muito semelhantes entre os modelos devido a escolha
do Pp de referéncia ser o mesmo para todas. Dessa forma, serd apresentada a taxa de
falso alarme para eventos reais primeiro, e depois a eficiéncia para eventos simulados.

Os gréficos das figuras 55, 56 e 57 apresentam a distribuicao de eficiéncia em Ep
para jatos (background) para as trés cadeias (e26__lhtight, e60_lhmedium e e140_ lhloose)
em que se pode destacar que todos os modelos com anéis (V8, V12, V21, V22 e V21New)
apresentam melhores resultados que os modelos sem anéis (Vss, Vssoutf3, Vssoutfs e
VssNew). Na cadeia €26 _Ihtight, abaixo de 50 GeV, os modelos de fusdo (V21, V22,
V21New) e o NeuralRinger com 100 anéis (V8) apresentam melhores resultados (menos
no HLT onde todas as eficiéncias estdo muito proximas). A cadeia e140_ lhloose, apresenta
melhores resultados para o NeuralRinger com 100 anéis (V8) seguido dos modelos de fusao
(V21, V22, V21New), vindo o NeuralRinger com 50 anéis e por ultimo os modelos sem
anéis (Vss, Vssoutf3, Vssoutfs e VssNew).

As figuras 58, 59 e 60 apresentam os graficos referentes a distribuicao de efici-
éncia em pr para jatos (background) para as trés cadeias (e26_ lhtight, e60_lhmedium e
e140_lhloose) em que se pode destacar que todos os modelos com anéis (V8, V12, V21,
V22 e V21New) apresentam melhores resultados que os modelos sem anéis (Vss, Vssoutf3,
Vssoutfs e VssNew). Nas cadeias €26_lhtight e e60_lhmedium, as melhores eficiéncias
sao dos modelos de fusao (V21, V22, V21New) e o NeuralRinger com 100 anéis (V8), pois
para altos momentos transversos, o NeuralRinger com 50 anéis (V12) aumenta sua taxa
de background enquanto na cadeia €140 _lhloose, ela apresenta resultados melhores para
o NeuralRinger com 100 anéis (V8).

Para o falso alarme, para a distribuicao de n esta apresentada nas figuras 61, 62,
63 e 64 para as quatro cadeias (e24_ lhtight, €26_ lhtight, e60_lhmedium e e140_ lhloose)
onde se pode destacar que todos os modelos com anéis (V8, V12, V21, V22 e V21New)
apresentam melhores resultados que os modelos sem anéis (Vss, Vssoutf3, Vssoutfs e
VssNew). Em todas, os modelos com os anéis estao com as eficiéncias bem préoximas, mas
na cadeia €140_ lhloose, ha resultados melhores para o NeuralRinger com 100 anéis (V8)
a partir de |n| > 1, 5.

Nas quatro cadeias €24 lhtight, €26 _lhtight, e60 lhmedium e e140 lhloose
para os graficos referentes ao falso alarme da distribuigdo p (empilhamento, pileup) pre-
sentes nas figuras 65, 66, 67 e 68 pode-se destacar que todos os modelos com anéis (V8,
V12, V21, V22 e V21New) apresentam melhores eficiéncias que os modelos sem anéis (Vss,

Vssoutf3, Vssoutfs e VssNew). Em todas essas figuras, os modelos com os anéis (V8, V12,
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Figura 55 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a Ep para
€26 lhtight
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.

V21, V22 e V21New) estao com eficiéncias bem préximas, mas na cadeia €140 lhloose
apresenta resultados melhores para o NeuralRinger com 100 anéis (V8).

Os proximos gréaficos serao referentes a avaliagdo dos modelos utilizando even-
tos simulados de Monte Carlo de 2016 que apresentam amostras de elétrons Boosted. Para
as trés cadeias: e26_ lhtight, e60 lhmedium e €140 _lhloose, os graficos de eficiéncia da
distribuicao de Er para eventos simulados (boosted) estao apresentadas nas figuras 69, 70
e 71. Em todas essas figuras, os modelos tém eficiéncias bem préximas, com o Neural-
Ringer com 100 anéis (V8) e a nova fusao de 6 variaveis (V21New) apresenta os piores
resultados e o modelo de 4 varidveis de shower shape (Vssoutfs) os melhores resultados.

A eficiéncia da distribuicdo de py para as cadeias e26_ lhtight, e60_lThmedium
e e140_lhloose estd apresentada nos graficos das figuras 72, 73 e 74. Em todas essas
figuras, o NeuralRinger com 100 anéis (V8) tem os piores resultados quando ndo tem
eficiéncias préximas dos outros modelos e o modelo de 4 varidveis de shower shape (Vs-

soutfs) apresenta os melhores resultados. Os modelos de fusdo V21 e V22 juntamente
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Figura 56 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a Ep para
€60 [hmedium
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.

com o NeuralRinger de 50 anéis (V12) ficam com eficiéncias muito préximas entre si. Na
cadeia €140 lhloose, todos os modelos apresentam eficiéncias muito préoximas, menos o
NeuralRinger com 100 anéis (V8) que possui eficiéncias menores.

As figuras 75, 76 e 77 apresentam os graficos referentes a eficiéncia da distri-
buicdo de AR para as cadeias €26_ lhtight, e60 lhmedium e e140_lhloose. O resultado
das eficiéncias é bem similar aos de pr, o NeuralRinger com 100 anéis (V8) tem os piores
resultados enquanto o modelo de 4 varidveis de shower shape (Vssoutfs) tem os melhores
resultados e os modelos de fusdao V21 e V22 juntamente com o NeuralRinger de 50 anéis
(V12) apresentam eficiéncias muito préximas entre si.

Nas cadeias €24 lhtight, €26 _ Ihtight, e60_lhmedium e €140 lhloose, a efici-
éncia da distribuigdo de n para eventos simulados (boosted) esta apresentada nos gréficos
das figuras 78, 79, 80 e 81. O resultado das eficiénicas é bem similar aos anteriores, o
NeuralRinger com 100 anéis (V8) com os piores resultados enquanto o modelo de 4 va-

ridaveis de shower shape (Vssoutfs) com os melhores, porém nas etapas rapidas, menos na
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Figura 57 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a Ep para
€140 lhloose
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.

cadeia e140_lhloose, a fusdo de 4 varidveis (V22) apresenta melhores resultados quando
lInl < 1,5 e quando |n| = 1.5, o NeuralRinger de 50 anéis (V12) é o melhor. Na cadeia
e140_Ihloose, todos os modelos tém eficiéncias bem proximas menos o NeuralRinger com
100 anéis (V8) que estd com menores eficiéncias e quando |n| = 1.5, os modelos de fusao
V21 e V22 ¢ o NeuralRinger com 50 anéis (V12) tem suas eficiéncias bem préximas.

Os gréficos referentes a distribuicdo de p avaliados nos dados simulados nao
foram introduzidos por serem bastante similares e somente apresentarem uma diferenca
do NeuralRinger com 100 anéis (V8) e do novo modelo de fusao, V21New, com eficiéncias

menores nos trés primeiros bins.
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Figura 58 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a pp para
€26 lhtight
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 59 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a pp para

e60 [hmedium
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 60 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a pp para
€140 lhloose
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.



Figura 61 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme)
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.

Fonte: O autor, 2024.
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Figura 62 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a n para
€26 lhtight
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 63 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a n para

e60 [hmedium
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.

Fonte: O autor, 2024.
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Figura 64 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a n para
€140 lhloose
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.



131

Figura 65 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a p para
e24 Ihtight
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 66 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a p para

€26 Ihtight
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.

Fonte: O autor, 2024.
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Figura 67 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a p para

e60 [hmedium
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.

Fonte: O autor, 2024.
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Figura 68 - Eficiéncia de identificagdo de jatos (falso alarme) como elétrons relativa a p para

€140 [hloose
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.




Figura 69 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de deteccao) relativa a Ep

eventos simulados (elétrons Boosted) para €26 lhtight
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 70 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de deteccao) relativa a Ep

eventos simulados (elétrons Boosted) para €60 lhmedium
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 71 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de deteccao) relativa a Ep

eventos simulados (elétrons Boosted) para €140 [hloose

g F g F
c 1= c 1=
@ r @ r
kT r o 2 L P
o L O L
] 0.8 O h 0.8 O
g 0.6 g g 0.6 g
20 o0
= [ =T
04— 04—
02— 0.2~
E L2Calo_e140_lhloose_nod0 E L2_e140_lhloose_nod0
0 — A RingerV8 - P_(L2Calo): 84.37 % 0 — A RingerVg - P, (LQE 84.37 %
n ¥ Ringervas - gnﬁﬁgilg I5iE n ¥ Rngervas: ;ngg %182
-02[- b o 02[- SiEaE Ll e
e =Em8§ﬁ¥§%“ﬁvsﬂ§0ﬁg 9‘3703% o e =EJQS§;¥§§N"%S(L'P2W o5 .
r * BingervaiNew P Rméaa\gﬂ Fi%A r * RngervaiNew po 13} 8506 %
-04 | | | | | 04 | | | | |
50 100 150 200 250 300 50 100 150 200 250 300
E; [GeV] E; [GeV]
(a) (b)
g E g F
< = c E
206 S 06
£ f £ F
w 0.5 w 0.5
9] E [ E
D04 —_— D04 _
27T 2 £ —_—
= E =
= E = =
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 EFCalo_e140_lhloose_nod0 0.1 HLT_e140_lhloose_nod0
C A RingerV8 - P_ (EFCalo): 66,53 % E A BingerV8 P (HLTL 6540 %
o)== ¥ Rngevae B [EEE:}SL 3784 oF ¥ Rngeivae B SEh 7487
E i A s a;? 2850 % 28 % E RS B 2:«1739 o1
| W RingerVssOutFs - PP (EFCalo): ZB 54 % |- '] RV\QQYVSSOUP‘FS - P2 HLTS; Z5 03 %
-0.1 8 eV etad —(%FGE‘F%:Z\S 78] —0.1 A N e
c * RingervaTNGw - F'B&EF HORY 1B Ringerv3iNew - PBEHL 75814
-0.2E I | | | | E I | | | |
50 100 150 200 250 300 50 100 150 200 250 300
E; [GeV] E; [GeV]

(c) (d)

Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 72 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgao) relativa a pr

eventos simulados (elétrons Boosted) para €26 [htight
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.

Fonte: O autor, 2024.
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Figura 73 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgao) relativa a pr

eventos simulados (elétrons Boosted) para €60 lhmedium
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 74 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgao) relativa a pr

eventos simulados (elétrons Boosted) para €140 [hloose
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Fonte:

O autor, 2024.
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Figura 75 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgao) relativa a AR

eventos simulados (elétrons Boosted) para €26 lhtight
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 76 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgao) relativa a AR

eventos simulados (elétrons Boosted) para €60 lhmedium
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.

Fonte: O autor, 2024.
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Figura 77 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgao) relativa a AR

eventos simulados (elétrons Boosted) para €140 [hloose
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.
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Figura 79 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgao) relativa a n

eventos simulados (elétrons Boosted) para €26 [htight
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.
Fonte: O autor, 2024.



Figura 80 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgao) relativa a n

eventos simulados (elétrons Boosted) para €60 lhmedium
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.

Fonte: O autor, 2024.
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Figura 81 - Eficiéncia de identificagdo de elétrons (probabilidade de detecgao) relativa a n

eventos simulados (elétrons Boosted) para €140 [hloose
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Legenda: (a) FastCalo, (b) Fastelectron, (c) HLTCalo, (d) HLT.

Fonte: O autor, 2024.

(d)



