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Resumo

A tarefa principal desenvolvida neste trabalho ¢ a de recuperar informagdes de particulas
subatdmicas incidentes em calorimetros. Especificamente, trata-se os sinais da eletronica de
leitura do Tilecal, o calorimetro hadronico instalado no ATLAS, que por sua vez, ¢ um dos
principais experimentos do maior e mais potente colisionador de particulas construido, o LHC
(Large Hadron Collider). H4 um planejamento de atualizagdes do LHC que considera o
aumento da luminosidade, havendo maior probabilidade de colisdes de particulas em
intervalos fixos e definidos de tempo, o que, no contexto do tempo de resposta do TileCal,
ocasiona o efeito de empilhamento dos sinais, prejudicando a estimacao da amplitude deles,
grandeza essa que estd relacionada a energia das particulas detectadas. Sugere-se o
aprendizado online de Redes Neurais Artificiais, devido as ndo-linearidades intrinsecas do
canal de leitura, para estimacao de energia em condigdes de alta luminosidade, comparando
seu desempenho a métodos lineares. Para tanto, aproveita-se o sistema de selecao de eventos
do ATLAS, que consiste no conhecimento especialista do sinal de aceitagdo no primeiro nivel
de trigger (L1A), que discrimina os dados validos para serem armazenados, ou os dados
descartados, e assim possibilita a aplicacdo ou aprendizado online da Rede Neural Artificial,
respectivamente. O aprendizado ¢ definido pela simulacdo de um sinal central de amplitude
conhecida, somado aos sinais ordindrios que caracterizam o efeito empilhamento. Logo, com
os padrdes de empilhamento aprendidos, os mesmos podem ser retirados do sinal,
recuperando a amplitude de sinais de interesse na etapa de aplicacio da Rede Neural
Artificial. A eficiéncia do método proposto apresenta resultados competitivos em relacao aos
métodos utilizados no contexto de recuperagdo de energia do calorimetro hadrdénico do

ATLAS.



LISTA DE ILUSTRACOES

FIGURA 1 — REPRESENTACAO DOS ELEMENTOS DO MODELO PADRAO DE

PARTICULAS. ..o 18
FIGURA 2 — O LHC, SEUS DETECTORES E A SEDE DO CERN. ........cccoovvviviirrernn. 19
FIGURA 3 — CRONOGRAMA DE ATUALIZACOES DO LHC........cooovevevieieeeeeenn. 21
FIGURA 4 — DETECTOR ATLAS E SEUS SUBDETECTORES. .......c.covovveivieeeeeeeeneenn. 23
FIGURA 5 — CORTE TRANSVERSAL DOS SUBDETECTORES DO ATLAS EM

CAMADAS. ... 24
FIGURA 6 — PERSPECTIVA DAS CAMADAS DO ATLAS. ....ooovvoveeeeeeeeeeeeeeeeeenean 24
FIGURA 7 —=MODULO DO TILECAL .....cc.ovivimieeeeeeeeeeeeeeeees oo 26
FIGURA 8 — REPRESENTACAO DO PROCESSO DA ELETRONICA DE LEITURA NO

TILECAL. ..o, 26
FIGURA 9 — FORMA DE PULSO DO TILECAL E AMPLITUDE DE ENERGIA

DEPOSITADA NA CELULA. .....c.ooimiieeeeeeeeeeeeeeee e, 27
FIGURA 10 — FORMA DO PULSO DE REFERENCIA DO TILECAL COMPARADA A

DADOS REAIS. ...t 28
FIGURA 11 — ARQUITETURA ATUAL DA ELETRONICA DE LEITURA DO TILECAL.

.......................................................................................................................................... 28
FIGURA 12 — ELETRONICA DE LEITURA DO TILECAL ATUALIZADA PARA A

FASE TLL ..o, 30
FIGURA 13 — VISAO ESQUEMATICA DO SISTEMA DE TRIGGER E AQUISICAO DE

DADOS DA FASE L ..o 31
FIGURA 14 — FLUXOGRAMA DO TRIGGER DA FASE L....c.coovvioveeieeeeeeeeeeeeseeenen 33
FIGURA 15 — FLUXOGRAMA DO TRIGGER DA FASE IL. ....ooviviieeeeeeeeeeeeeeeeens 35
FIGURA 16 — REPRESENTACAO DE EMPILHAMENTO DO SINAL NO TILECAL. ....37
FIGURA 17 — RUIDO SIMULADO NAS CELULAS DO TILECAL EM FUNCAO DO

NUMERO MEDIO DE INTERACOES POR CRUZAMENTO DE FEIXES................ 39
FIGURA 18 — FLUXO DA SIMULACAO COMPLETA DO ATLAS. ....cc.covvoeveieeeeeeenn, 40
FIGURA 19 - FLUXOGRAMA DA SIMULACAO TMC, COM EXEMPLO...................... 44

FIGURA 20 - FLUXOGRAMA DE PROCESSAMENTO E ARMAZENAMENTO DE
DADOS ONLINE. .....c.oooiiiiiiiiiiiiieiieieetesit ettt st 46



FIGURA 21 — DIFERENCA ENTRE OS PROCEDIMENTOS DE DECONVOLUCAO E

RECONSTRUCAQO DE ENERGIA. .......cooueuieieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 48
FIGURA 22 - MODELO DO CANAL DESCONHECIDO DO TILECAL E FILTRO DE
ESTIMACAO DE ENERGIA. ......c.ooimiiiiieeeeeeeeeeeeeee e, 48
FIGURA 23 — MODELO DO CANAL DESCONHECIDO DO TILECAL E FILTRO DE
ESTIMACAO DE ENERGIA. .......oooiiiiiieeieiee ettt 52
FIGURA 24 — ESTIMACAO DA ENERGIA POR REPRESENTACAO ESPARSA PELA
FUNCAO SHRINKAGE ... 59
FIGURA 25 - MODELO DE EQUALIZACAO CEGA POR TEORIA DA ESPARSIDADE.
.......................................................................................................................................... 59
FIGURA 26 — FILTRO FIR (A) E FILTRO NEURAL (B) EM APLICACAO ONLINE. .....61
FIGURA 27 - PERFORMANCE DA BUSCA EXAUSTIVA DA CONFIGURACAO DA
RINA. ..o, 62
FIGURA 28 — REDE NEURAL COM RESPOSTA FINITA AO IMPULSO. ........ccccc....... 63
FIGURA 29 - COMPARACAO DOS COEFICIENTES DO FILTRO FIR E DE UM
NEURONIO DA RNA. ....ooomiiiieeeeeeeeeeeee e eeses s sses s s assessseesssenessssnnenes 64
FIGURA 30 - MAPEAMENTO DE ENTRADA E SAIDA DE CADA NEURONIO. ......... 64
FIGURA 31 — MODELO DE TREINAMENTO E APLICACAO ONLINE DO FILTRO
NEURAL PARA RECONSTRUCAO DE ENERGIA. ........ooovoeeeeeeeeeeeeeeeeeeereen. 68
FIGURA 32 — GERACAO DO RUIDO ELETRONICO PARA FORMACAO DO BANCO
DE DADOS DE TESTE. ... 78
FIGURA 33 — DISTRIBUICOES DE DADOS DA DEPOSICAO DE ENERGIA PARA O
BANCO DE DADOS DE TESTE.......ooouiiieieeeeeeeeeeee oo 80
FIGURA 34 — EXEMPLOS DOS SINAIS DE DEPOSICAO DE ENERGIA DO BANCO DE
DADOS PARA TESTE . ..o, 80
FIGURA 35 — DISTRIBUICOES DE DADOS DO SINAL MEDIDO PARA FORMACAO
DO BANCO DE DADOS DE TESTE. ..o, 81
FIGURA 36 — EXEMPLOS DOS SINAIS DE DEPOSICAO DE ENERGIA PARA BANCO
DE DADOS DE TESTE. ... 82
FIGURA 37 — EXEMPLO DO SINAL DE ENERGIA GERADO ONLINE PELO
SIMULADOR. ...t 83
FIGURA 38 — EXEMPLO DOS VALORES DE MEDICAO GERADOS ONLINE PELO
SIMULADOR. ..ot ne s 84

FIGURA 39 — DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE DE y + y POR OCUPACAO. ...85



FIGURA 40 —- EXEMPLOS DAS SOMAS y + y POR OCUPACAO. .........cocovvirererennnnn. 85
FIGURA 41 - RELACAO DA OCUPACAO DO CANAL COM A RAZAO SINAL RUIDO.

.......................................................................................................................................... 87
FIGURA 42 - RELACAO DA OCUPACAO DO CANAL COM O DESVIO PADRAO DO

SINAL. .ottt ettt 87
FIGURA 43 — DEFINICAO DOS INTERVALOS DE OCUPACAO PARA O CONJUNTO

DE TREINAMENTO. ......ooouivieeieeeeeeeeeeeeee et 89
FIGURA 44 — PROCEDIMENTO DE EXPERIMENTO DO METODO. ........cccccceveucnn.. 90
FIGURA 45 — AVALIACAO DOS METODOS DE RECONSTRUCAO DE ENERGIA.....91

FIGURA 46 — AVALIACAO DOS METODOS DE DECONVOLUCAGO. ..........ccccooeuen.. 93



SUMARIO

1 INTRODUGAOQ ..uoeerererererereresesesesesesesesesesesesesesesesesesesssssesesesssesssesesssssesssssssssssesesssssessseses 12
1.1 MOtIVAGAOD ceevvirnnrannsiicccssscsssnssssascssssssssssnsssscsssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssesssssssssssassssssss 12
1.2 ODjJELiVOS.ceicrrrriessrrisssrnessnncsssrcssssncssssscssssesssssessssssssssssssssssssssesssssssssssessssssssssssssssssssssssssnssns 15
1.3 PrincCipais CONLIIDUICOES ...cceierrrvurricssssnniecsssnnrecsssssrresssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 16
1.4 Organizacao A0 TeXtO ...cccueererirrnriccissnnnecsssnnsicssssssresssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 17
2 AMBIENTE DE EXPERIMENTACAO DE FiSICA DE PARTICULAS .......ccevveeneee. 18
P2 RO 1) D9 5 T 19
2.2 Plano de atualizagoes do LHC .........ciiciveeiiiiiirenicnissnnsicssssnsscsssssssscssssssssssssssssssssssssssssnnes 21
2.3 O experimento ATLAS ....iiiiiniiininiiiintinissiissssnissssnesssiesssssssssssesssssssssssssssssssssssssss 22
2.3.1 Calorimetria Hadronica do ATLAS .......orioeieeee et 25
2.3.2 Sistema de Selecdo € Aquisicao de Dados ......ccueeeeiiieiiiieiiieeiieeeeee e 31
P 30 D) (1L o 1 36
2.5 Simulagao do SiNal .......ueeiieiiveiiiiiinnenicninsniicinssnniicssssssscsssssssscsssssssssssssasssssssassssssssssssssssnass 40
2.6 Conclusdes Parciais do Capitulo .......ccceveeciveeicssenecssanesssenessnnssssessssssssssssssssssssssssssssasssssns 44
3 PROCESSAMENTO DE SINAIS NO TILECAL 46
3.1 Filtros de Reconstrucio de Energia no Sistema de Leitura .........cccovvercvcercscnercssanncnns 48
311 FHIEO OO ottt 49
3.1.2 FAIIO A€ WICIIET ...ttt ettt et e et e et e e eaa e e e saeeeasaeeennaeenaneeas 50
3.2 Filtros de Deconvolu¢io no Primeiro nivel de Trigger .......cccecceevruercscunrcssnescsnressanesanes 52
3.2.1 Aproximagao do SiStema INVETSO........c.eiervieiiiiieiieeieecee et 53
3.2.2 Filtro de Minimos QUadrados. ........ccueeiuiriiieiiieiie ettt 55
3.2.3 Filtro Adaptativo BusSZang-SParse.........cccueervieriiieriieeeieeeeieeesieeesveeesiveeeineesneeesneees 56
3. 2.4 FAITO INEUTAL ...ttt ettt e et e et e et e e et e e entaeeensaeeesseeennnee s 60
3.3 Conclusdes Parciais do Capitulo .......coceeeeeeisecsnecseisensnncsensensnecsensecssecssessesssecsssssessseens 65
4 METODO PROPOSTO ...cuccomniunneennnennsensssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassss 66
4.1 Filtro Neural Aplicado a0 Método Bussgang-SparsSe .........cceeeeresennrcssnnrcsssnscssssscsassssnns 66
4.2 Método de Parametrizacao Online do Filtro Neural..........cccecveiencneicssnnccssnnccssanessanessens 67
4.2.1 Aprendizado CONINUO........eoiuiiiiieiiieieeiie ettt ettt et et e e eaeeas 69
4.2.2 Adicao de Ruido ao Conjunto de Treinamento ...........cecveeerveeerieeenieeeiieeeiieesieeesieeenns 71
4.2.3 Técnicas de Generalizagao de Redes Neurais Artificiais ........ccccveeeviveeeiiieeeiiieesiieeeieeens 72
4.2.4 Estimagao do Canal de Mediga0 ......c.eeecuvieeiiieiiieeciie ettt e 75
4.3 Conclusdes Parciais do Capitulo .......ccooveecicericssnricssnnisssnncssssressssrsssssessssssssssssssssssssssssssns 76
S RESULTADOS ..ciiiiiiiitinnniisnisstissstssssssssssssssssssesssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssss 77
5.1 BANCO A€ DAA0S . .cuuueiiiiiinriicnirnriicssssariecssssnnecsssssssesssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssass 77

5.2 DAAOS SIMUIAGOS ORIIHLE eeeeuananeenneeeeeeeeeneeeseeereereresesssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 82



‘e
5.3 ADNALISE A0S DIAGOS cuueerrreerrreeeeneecereersereeeeesssssecssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 86

5.3.1 Divergéncia dos Dados Simulados Online com banco de Dados............cccceevuverirennennne. 86
5.3.2 Raz20 Sinal RUIAO ...co.uiiiiiiiiie e e 86
5.3.3 Desvio Padrao do Sinal .........ociiiiiiiiiiiiiieee e e 87
5.4 Medidas de DesempPenho.........cceeieiveicssricssnnicssnnicsssnissssnessssnesssnssssssessssssssssssssssssssssssens 88
5.5 Procedimento do Experimento e Avaliacao do Método Proposto.........c..eceevereccnresenes 88
5.7 Conclusdes Parciais do Capitulo ......ecceeeenveeicssricssnicssnnessssncssssncsssressssncssssscssssscssssscsens 94
6 CONCLUSAOQ......cuirinncnncinsissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 95
6.1 Trabalhos FULUI0S ....ccccvviiiriiveriiiisnniicsissnnicssssnnrissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsss 96
7T BIBLIOGRAFTA ....ucouiiintenneentennnensnenssnecssessssssssnssssssssssssssssssssssssssassssessssssssssssassssessasess 98

APENDICE A — Produgio BiDHOGIAfiCa....evueerersersersersessesescsessessessessessessessessessessssessssens 104



1 INTRODUCAO

Existe amplo interesse na medicao apurada das grandezas para monitoramento ou
controle dos processos fisicos. Isso estimula o desenvolvimento de sistemas de
instrumentagdo eletronica e processamento de sinais. Nos sistemas de instrumentagdo
eletronica mais modernos hd predominancia de processamento digital de sinais. Nesses
sistemas, os transdutores convertem as grandezas fisicas em sinais elétricos, que por sua vez
sao condicionados para niveis de amplitude e faixa de frequéncias controlados por circuitos de
condicionamento, para serem digitalizados por conversores analdgico-digitais (ADC, do
inglés analog-digital converter) e, assim, ser realizada a aquisi¢do dos sinais, seguida, por
fim, do processamento de dados para extragao dos parametros relacionados a grandeza fisica
de interesse.

Em algumas aplicacdes, muitos canais de medicdo, com alta taxa de aquisi¢do, sdo
utilizados. Nesse contexto ¢ quase inevitdvel que os sinais relevantes estejam misturados a
sinais despreziveis, pois podem ocorrer interferéncia eletromagnética, cross-talk, ruido
térmico etc. Para evitar a quantidade de informagdo armazenada e o excesso de
processamento de sinais, também se utiliza, nos sistemas de instrumentag¢do, o sistema de

selecdo de amostras (ou sistema de trigger).

1.1 Motivagao

Muitas limitagdes tecnoldgicas das 4reas de instrumentacdo eletronica e
processamento digital de sinais t€ém sido superadas gragas aos esforcos empregados em
ambientes de experimentacgdo de fisica de altas energias. Isso, devido as complexas exigéncias
impostas ao sistema de instrumentacdo, por utilizar altas taxas de operagdo e quantidade
extensiva de canais de sensores. Para tanto, técnicas sofisticadas de processamento e sele¢ao
de sinais sdo implementadas nos equipamentos dos colisionadores.

Os colisores de particulas sdo projetados para acelerar feixes de particulas a alta
velocidade e a elevados niveis de energia, para colidirem em um alvo fixo ou com outros
feixes. Nos locais onde ocorrem as colisdes sdo instalados experimentos com varias camadas
de sensores para medir as interagdes ocasionadas pelas novas particulas que surgem apos as

colisOes.
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O Grande Colisionador de Hadrons (LHC do inglés Large Hdadron Collider) foi
elaborado pelo CERN (Centro Europeu de Pesquisa Nuclear, do francés, Conseil Européen
pour la Recherche Nucléaire), com intuito de pesquisar a constituicdo da matéria. E o
acelerador de particulas que, nos ultimos anos, tem permitido as mais novas descobertas das
propriedades de particulas fundamentais, além de ter possibilitado a descoberta efetiva da
particula Boson de Higgs, que levou ao prémio Nobel de Fisica em 2013.

No LHC dois feixes de protons sdo acelerados em sentidos contrarios para colidirem
entre si a uma taxa de 40MHz, ou 40 milhdes de cruzamento de feixes por segundo (BC, do
inglés Bunch Crossing). Em uma das regides de colisdo se encontra o experimento de
interesse neste trabalho, o ATLAS (4 Toridal LHC ApparatusS).

Hé um sistema de calorimetria no ATLAS que ¢ fundamental para o estudo da fisica
de particulas, pois por ele observa-se o padrao espacial de depdsito de energia das particulas
subatomicas oriundas das colisdes. Tal padrdao de deposicao reflete o processo de decaimento
de particulas fundamentais, em outras mais estaveis, a medida que elas penetram no material
do calorimetro. Entender este processo ¢ de suma importancia para o estudo das particulas
fundamentais e das forcas de interagao entre elas.

Os pulsos elétricos oriundos dos sensores dos calorimetros possuem a amplitude
proporcional a energia depositada, mas sdo condicionados em uma forma especifica no canal
de medicdo, que ¢ referido como pulso caracteristico do canal (denominado aqui por h[n]).
Por isso, deve ser realizado o processamento digital desses sinais, de forma a reconstruir a
energia depositada nas células, através de um processo de estimagdo da amplitude destes
pulsos.

No processo de digitalizagdo dos sinais, a taxa de amostragem € sincrona ao clock do
LHC, que ¢ correspondente a taxa de cruzamento de feixes, logo considera-se o periodo de
25 ns. Por outro lado, o pulso caracteristico do canal possui duragdo maior que o periodo de
clock do LHC, pois hd um compromisso de projeto entre a duragao do pulso e a quantidade de
amostras sequenciais de digitalizacdo. A maior quantidade de amostras torna a reconstrugao
de energia mais eficiente. No entanto, quanto mais amostras, maior o tempo de
processamento, acarretando, também, uma maior possibilidade de sobreposi¢ao de sinais.
Especificamente, o circuito de condicionamento do calorimetro em estudo foi projetado para
representar o pulso caracteristico, com duragdo de sete amostras, sincronas ao clock do LHC,

conFigurando 150 ns para medi¢@o da deposi¢do de energia.
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O fato de o periodo de medigdo ser maior que o intervalo minimo entre eventos nao
caracterizou um problema nas operacdes iniciais do LHC, pois a probabilidade de medigdes
consecutivas era pequena, em consequéncia do baixo valor do parametro Luminosidade, que ¢
um grau de concentragao de protons nos feixes para colisdo.

As atualizacdes previstas ao LHC visam aumentar a luminosidade do colisionador de
forma a aumentar a probabilidade de colisdo de particulas no mesmo encontro de feixes.
Neste novo contexto, ainda ndo comum a calorimetria, evidencia-se a discrepancia dos
intervalos de cada medicao e das colisdes, aumentando a probabilidade do empilhamento ou
sobreposi¢do de sinais (do inglés, pile-up).

Uma consideragdo importante ¢ que apenas algumas amostras sdo selecionadas para
reconstru¢do de energia, pois nem todas as medi¢des carregam informagdes interessantes a
analise fisica. Para essa tarefa, o ATLAS conta com um sistema de selecao de dados dividido
em dois niveis de trigger. O primeiro nivel de trigger utiliza informagdo de padrdes espaciais
de deposicdo de energia para avaliar as colisdes que sdo consideradas relevantes e
consequentemente ativar o comando L1A (do inglés, Level I Acceptance), para que assim a
proxima camada do sistema de trigger (o trigger de alto nivel, do inglés High Level Trigger —
HLT) possa decidir mais criteriosamente quanto a0 armazenamento permanente ou nao.

Quando o sinal L1A ¢ ativado, no primeiro nivel de frigger, o sistema de aquisi¢cao de
dados do calorimetro deve recortar uma janela de 7 amostras sequenciais de conversdo do
ADC (em cada um dos milhares de canais do calorimetro), para que possa ser realizada uma
estimacao da amplitude do pulso contido nesta janela e cujo pico € localizado na amostra
central (quarta amostra). No entanto, para o cendrio de alta luminosidade previsto, a operagao
dos algoritmos convencionais de estima¢do de amplitude se torna subotima na presenca de
pile-up, pois eles se fundamentam no modelo em que um unico pulso, de formato
deterministico, ¢ imerso em ruido eletrénico gaussiano, o que deixa de ser realidade por
ocasido do pile-up.

Considerando uma mesma janela, definida pelo L1A, as amostras adjacentes a amostra
central de interesse sdo interpretadas como ruido ndo gaussiano, fortemente correlacionado a
amostra central. Tais caracteristicas do ruido originado pelo pile-up fazem surgir
componentes de nao lineares nas medicdes, por isso, os métodos lineares de estimagdo
operam de forma sub-6tima na presenga pile-up.

Foram projetados, em trabalhos anteriores, filtros fundamentados em Redes Neurais

Artificiais (RNA), referidos como filtros neurais, pois elas sdo capazes de realizar a estimacgao

14



ndo-linear, e assim indiretamente acessar a informacdo da estatistica de ordem superior do
ruido, voltando a realizar uma estimacao 6tima de amplitude da energia depositada, o que nao
era considerado em nenhum dos métodos antecessores.

O método dos filtros neurais exige dados de aprendizado com padroes de
empilhamento conhecidos previamente. Entdo, para treinamento da RNA foram utilizados
dados fornecidos por uma simulagdo 7oy Monte Carlo (TMC) do calorimetro. No entanto, tal
simulagcdo ndo apresenta garantias de representar adequadamente o efeito de empilhamento,
por se tratar de um ambiente de experimentacdo ainda desconhecido, consequentemente os
dados estatisticos ainda ndo estdo disponiveis para confirmacdo do modelo. Isso faz surgir
certa objecdo na utilizagdo de RNA no calorimetro do ATLAS, apesar do seu desempenho em
simulacdo demonstrar maior eficiéncia quando comparado aos métodos baseados em filtros

lineares.

1.2 Objetivos

Diante do desafio apresentado pelo efeito de empilhamento de sinais e a caréncia de
métodos convencionados para sua solucdo, propde-se a utilizacdo de RNA para a estimagao
da amplitude da energia depositada no calorimetro hadronico do ATLAS, considerando o
aprendizado online. Tal método, deve utilizar amostras reais com as caracteristicas de
empilhamento, para treinamento, ou seja, dados coletados durante o tempo de execucdo.
Desta maneira busca-se proporcionar maior confianca na utilizagdo de RNA em calorimetria.

O método proposto consiste na utilizagdo do conhecimento especialista do sistema de
trigger pelo comando L1A, de forma a aumentar a capacidade de generalizacao do filtro
neural. Em eventos nos quais este comando ndo ¢ ativado, estd caracterizada a presenga
apenas de ruido de fundo nas amostras temporais digitalizadas. Em outras palavras, ndo ha um
sinal de interesse na amostra central da janela de leitura, contendo apenas ruido com dois
componentes: o ruido eletronico; e os sinais de interagdes fisicas irrelevantes que
caracterizam o empilhamento. Os sinais rejeitados pelo L1A sdo antes combinados a um pulso
simulado, com uma amplitude de energia conhecida, para aprendizado do filtro neural.
Quando o comando L1A seleciona algum sinal, o aprendizado ¢ interrompido e o filtro neural
¢ utilizado para reconstrugdo da energia (estimagdo da amplitude da amostra central), com os

parametros que foram ajustados durante o aprendizado.
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1.3 Principais Contribuigdes

Inicialmente, foram estudados métodos de processamento de sinais para aumentar a
eficiéncia na geracdo do comando L1A, pelo primeiro nivel de trigger, no cenario de pile-up
elevado. Para tal, propos-se, a utilizagdo de métodos neurais de deconvolucdo nao
supervisionados, no intuito de remover, sequencialmente, o empilhamento causado pelo canal
do calorimetro.

O pré-processamento por deconvolucdo tem por objetivo a identificacdo correta da
janela com deposicdo de energia, sem implementar qualquer tipo de trigger, mas permitir um
maior desempenho do sistema de trigger na identificacdo dos eventos de interesse, assim,
atinge-se maior assertividade ao sistema na geragdo do comando L1A.

Foi estudada a implementagdo computacional de um algoritmo de aprendizado online
do filtro neural que utiliza o conhecimento especialista do L1A, este se propde a aumentar a
eficiéncia no processo de reconstru¢do da energia em ambiente de alto pile-up. O método
proposto apresenta resultados melhores que os métodos de filtros lineares, mas, como
esperado, ndo supera o filtro neural supervisionado, treinado com dados do simulador, pois os
dados de teste também sdo gerados pelo mesmo simulador, o que caracteriza tendéncia nos
resultados. Portanto, gracas ao trabalho realizado nesta tese, o filtro neural com aprendizado
online, pode considerar o ruido real, aumentar a capacidade de generalizacdo e ¢ factivel para
reconstru¢do de energia online em calorimetria.

A dificuldade de acesso aos dados pela utilizagdo de uma plataforma propria do CERN
impediu testes com dados reais nesta tese. Por isso, um simulador foi desenvolvido para este
trabalho e os testes do método proposto foram realizados utilizando-se tal simulador, além de
ser desenvolvido o arcaboucgo tedrico-matematico para utilizagdo do método.

Portanto, algumas contribui¢des alcangadas neste trabalho podem ser ressaltadas:

e Aperfeigoamento de um simulador t0y Monte Carlo dos canais de medi¢do do
calorimetro hadronico do experimento ATLAS.

e Desenvolvimento de um método de parametrizacdo de filtros utilizando o
paradigma do aprendizado continuo;

e Generaliza¢do no aprendizado e regularizagdo da complexidade de redes neurais
artificias pela adi¢do de ruido ao conjunto de dados;

e Desdobramento de um filtro neural aplicavel nos contextos de reconstrucao de

energia e deconvolu¢do dos sinais oriundos dos canais do TileCal,
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e Aumento da capacidade de generalizacdo de Redes Neurais Artificiais aplicadas

nos contextos de reconstrucao de energia e deconvolugao;

1.4 Organizag¢do do Texto

O capitulo 2 ¢é empregado para apresentar o ambiente de experimentacdo de fisica de
particulas e assim ser possivel a contextualiza¢do dos sistemas de calorimetria do ATLAS, em
um panorama geral. O sistema de selecdo de eventos do ATLAS ¢ apresentado para
explicacdo mais profunda do sinal de comando L1A, assim como as técnicas de simulag¢do do
ATLAS, que inspira o simulador 7oy Monte Carlo, utilizado neste trabalho, para geragdo de
dados online. Também ¢ apresentada a questdo do pile-up, que compde a problematiza¢do que
motiva esse trabalho.

No capitulo 3 ¢ realizada uma revisdao do estado da arte das técnicas relacionadas a
técnica proposta neste texto. Aquelas técnicas que possuam bom desempenho sdo
apresentadas, para serem tomadas como referéncia comparativa.

O capitulo 4 ¢ dedicado a apresentagdo da técnica proposta, bem como os conceitos
que fundamentam a sua utilizagdo, seguido dos resultados parciais para comprovagdo do
desempenho da técnica.

No capitulo 5 sdo apresentadas as caracteristicas dos dados gerados pelos simuladores,
bem como as discussdes sobre os resultados parciais € 0s conceitos propostos.

As sugestoes de propostas futuras sdo elencadas no capitulo 6, a partir do estudo
bibliografico realizado para elaboragdo deste texto.

Finalmente, no capitulo 7, sdo apresentados os comentarios sobre os resultados e os
métodos implementados, com um cronograma de planejamento para execugdo das proximas

tarefas.
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2 AMBIENTE DE EXPERIMENTACAO DE FiSICA DE PARTICULAS

Descobrir a estrutura fundamental da matéria tem sido uma tarefa importante para a
ciéncia. Os pressupostos das particulas fundamentais evoluiram a partir do conceito inicial do
atomo, que ndo ¢ uma particula fundamental, por ter sido descoberto que os atomos sdo
formados por elétrons, protons e néutrons. Por sua vez, essas ainda ndo sdo as particulas
elementares, pois sdo formadas por particulas menores ainda, a saber, os quarks, 1éptons e os
bosons (GAGNON, 2016), que entdo definem a estrutura da matéria, conforme o modelo

padrdo de particulas apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Representacao dos elementos do Modelo Padrao de Particulas.
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Fonte: GAGNON, 2016

A deteccao das particulas fundamentais depende da utilizacdo de colisionadores, em
que esses fornecem energia a particulas estaveis (geralmente elétrons e protons), acelerando-
as em rota de colisdo. As colisdes sdo realizadas com o intuito de dividi-las nas particulas
fundamentais, e, entdo, sdo finalmente medidas por sistemas de instrumentacdo eletronica
instalados em detectores de particulas (ANDRADE FILHO, 2009). O principal colisionador
de particulas ¢ o LHC, o qual tem colaborado com a confirmacao experimental das particulas
teorizadas pelo modelo padrdo, sendo o unico colisionador que permitiu a observa¢ao do
Boéson de Higgs (CERN, 2013), particula responsavel por gerar a massa das outras particulas.

Nesse sentido, em relagdo ao objetivo desse trabalho, sdo descritos o LHC e o seu
plano de atualizagdes, descrevendo também o detector ATLAS e os subsistemas relevantes.
Apresenta-se ainda o efeito pile-up nos canais de medi¢do, o qual surge diante das

atualizagdes do LHC. Por fim, s3o descritas as técnicas de simulacdo de pile-up.
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2.1 OLHC

O colisionador de particulas com maior capacidade energética ¢ de maiores dimensoes
do mundo ¢ o LHC, capaz de acelerar, colidir ¢ entdo fissionar prétons extraidos de atomos de
hidrogénio. Os prétons sdo um tipo de hadron, o que inspirou o nome do colisionador. O LHC
foi adicionado ao complexo de aceleradores do CERN em 2008, na regido de fronteira franco-
suica, conforme apresentado na Figura 2. O CERN ¢ uma organizacdo internacional cuja
principal proposta é a compreensdo da matéria, ¢ que gragas a implementagdo do LHC

alavancou tal investigacao.

Figura 2 — O LHC, seus detectores ¢ a sede do CERN.
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Fonte: HAFFNER, 2013

O LHC possui o formato de um anel circular com aproximadamente 27 km de
circunferéncia, onde feixes de prétons circulam no sentido horario e anti-horario em dois
tubos distintos. Cada feixe atinge a energia de 6,5 TeV e ¢ possivel gerar o entrechoque dos
feixes em momentos e posi¢des especificas atribuindo a energia total de colisdo igual a

13T eV (CERN, 2018). Os niveis de energia sdao elevados, pois quanto maior a energia
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concedida as particulas, maior se torna a eficiéncia de geracdo das particulas que se deseja
estudar (FERREIRA, 2009).

Sao quatro pontos de colisdio no LHC onde estdo posicionados os detectores que
recolhem informagdes provenientes das colisoes, a saber: O ALICE (4 Large lon Collider
Experiment) ¢ o detector destinado para o estudo de ions pesados; o LHCb (Large Hadron
Collider beauty experiment for precision measurements of CP-violation and rare decays) ¢é
designado principalmente para estudo do desbalanceamento entre matéria e antimatéria
presentes no universo visivel; os detectores CMS (Compact Muon Solenoid) e ATLAS (4
Toroidal LHC ApparatuS) possuem proposito geral (CERN, 2014), ou seja, foram projetados
para uma ampla gama de estudos em fisica de particulas.

A trajetoria circular do feixe de particulas ¢ sustentada por eletroimas de
supercondutores. Além disso, eles possuem a funcao de aumentar a concentragao do feixe de
particulas em uma éarea de sec¢do transversal. O aumento da densidade dos feixes de particulas
em entrechoque aumenta a probabilidade de eventos de colisdo, esse parametro ¢ definido
como a luminosidade (L), utilizado para andlise de desempenho dos aceleradores de
particulas, regido pela Equacdao 1 (CERN, 2019). Sendo ny, ., @ quantidade de protons dos
dois feixes contrapostos, At. o tempo da colisdo e S, a area da se¢do transversal da regido de
colisdao (CLEMENT e KLIMEK, 2011).

nlzmnch (1)
L~
At. - S,

A taxa média de colisdes por cruzamento (@) ¢ a média probabilistica da taxa de
ocorréncia de colisdes, logo, possui uma relacdo diretamente proporcional a luminosidade,
conforme a Equagdo 2. Onde S;,.; denota a area da se¢do transversal ndo elastica proton-
préton (Siper = 71,5mb) e f, representa a frequéncia de revolugcdo do LHC, que ¢ de
40MHz (NOVAKOVA, 2013).

L Siner ()

u =
Npunch * fr

Conforme serd apresentado no plano de atualizagdes, ocorrerdo modificagdes

significativas nos valores de luminosidade do LHC, o que exigird a atualiza¢do de diversos

componentes do equipamento.
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2.2 Plano de atualiza¢gdes do LHC

Um panorama geral das atualizagdes no LHC ¢ apresentado para contextualizagdo do
ambiente em que este trabalho se desenvolve, conforme o plano de atualizagdes dos

experimentos definido pelo CERN e apresentado na Figura 3 (CERN, 2019).

Figura 3 — Cronograma de atualiza¢des do LHC.
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Fonte: CERN, 2019.

Nos anos iniciais de utilizacdo do LHC, 2011 e 2012, ndo foi utilizada toda a energia
que o sistema seria capaz de oferecer, assim como ndo foi fornecida a luminosidade maxima
do sistema. Na primeira rodada de experimentos (Run 1) as colisdes sdo quantificadas por
7~8TeV de energia, utilizando 75% da luminosidade instantdnea projetada para o
equipamento, o que em termos numéricos significa a luminosidade de 0,75 - 1034 cm™2s71
na Run 1, acarretando a quantidademédia de colisdes por cruzamento entre 0 e 12 (ATLAS,
2011).

Aprimoramentos iniciais foram realizados na primeira parada (do inglés Long
Shutdown - LS1) do LHC, entre 2013 e 2015. A partir de meados de 2015, executou-se a
segunda rodada de experimentos (Run 2) encerrada no final de 2018. A Run 2 foi
caracterizada pela energia das colisdes de 13TeV e com aumento progressivo da luminosidade
instantinea até o valor de 2 - 103* cm™2s~1. Na Run 2 o valor de projeto da luminosidade foi
ultrapassado alcangando o dobro do projetado. Por isso observou-se a taxa média de colisdes
por cruzamento no intervalo de 25 a 50 (ATLAS, 2011).

A segunda parada do LHC (LS2) comecou em 2019, marcando o inicio do periodo da

fase I do LHC, e tratou principalmente das atualiza¢des nos detectores ALICE, LHCb, CMS e
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ATLAS. A terceira execug¢do de experimentos (Run 3) iniciou-se em junho de 2022 com

2571 isso pelo

energia de 14 TeV. A luminosidade instantanea sera mantida em 2 - 103* cm™
excelente desempenho do acelerador, permitindo alcangar a taxa média de colisdes por
cruzamento na faixa de 55 a 80 (ATLAS, 2011).

A terceira parada (LS3), planejada para iniciar em 2024, pretende atualizar todos os
sistemas do LHC para um aumento significativo da luminosidade, caracterizando a fase II do
LHC. Isso se deve ao fato do conselho do CERN decidir explorar completamente o potencial
fisico do LHC. As implementagcdes de atualizagdo para aumento da luminosidade do
equipamento converterdo o LHC em HL-LHC (High Luminosity Large Hadron Collider) para
produzir maior taxa de eventos, € assim, mais dados experimentais permitirdo a observagdo de
processos raros. A luminosidade instantinea estimada é de até 7,5-103* cm™2s71, no
contexto da fase II, e, portanto, hd expectativa da taxa média de colisdes por cruzamento
inicial ser de 140, podendo chegar até 200 em rodadas sucessivas (ATLAS, 2019).

As rodadas de experimento sdo discriminadas na tabela 1 com os respectivos

parametros de interesse, ressaltando o aumento da taxa média de colisdes por cruzamento em

cada periodo.

Rodada Vs Luminosidade Maxima Colisdes por
Cruzamento
Run 1 8 TeV 0,75:10** cm™2s71 0-12
Run?2 13 TeV 2-10*%* em™2s71 25-50
Run 3 13 - 14 TeV 2.510% cm™2s71 55-80
Run 4+ 14 TeV 5-10%-7,510%* cm™2s71 140 - 200

Tabela 1 — Caracteristicas de funcionamento do LHC por periodo.

Fonte: ATLAS, 2018b adaptado.

2.3 O experimento ATLAS

O tratamento dos dados oriundos do detector ATLAS ¢ o interesse neste trabalho, por
isso sdo apresentados os sistemas que influenciam os dados que se deseja adquirir e processar.
Sendo também descrito o problema previsto no sistema de medi¢ao do detector.

O ATLAS ¢ o maior dos quatro detectores, em termos de dimensdes, com 44 metros
de comprimento e 25 metros de diametro, como ilustrado na Figura 4. O detector foi projetado
para medir a maior quantidade possivel de fendmenos fisicos das colisdes do LHC, e

caracterizar as propriedades resultantes das colisdes e os seus decaimentos, a saber: constantes
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de massa, rotacdo, paridade e acoplamento do boson de Higgs; particulas supersimétricas;
particulas constituintes da matéria escura; escala de energia eletrofraca; novos cenarios com
assinaturas muito inclusivas; evidéncias da fisica além do modelo padrdo; e investigacao de
novos bosons (CERN, 2019).

Tanto o CMS quanto o ATLAS possuem os mesmos objetivos, mas utilizam
tecnologias diferentes, pois assim, a coincidéncia de resultados em ambos os experimentos

reduz a possibilidade de conclusdes equivocadas sobre as descobertas.

Figura 4 — Detector ATLAS e seus subdetectores.

N

AN AR

- '\"
Af*
. l

e B
»
Pixel detector
LAr eleciromagnetic calorimeters

Tile calorimeters

LAr hadronic end-cap and
forward calorimeters

Toroid magnets
Muon chambers Solenoid magnet | Transition radiation tracker
Semiconductor tracker

Fonte: PEQUENAO, 2008a
Os subsistemas de deteccdo do ATLAS sdo dispostos em camadas cilindricas,
conforme representado no corte transversal da Figura 5, referidos como: o detector de
trajetorias (do inglés, Inner Detector); o calorimetro eletromagnético ou LAr (do inglés
LiquidArgon — Argbnio Liquido); o calorimetro hadronico ou Tilecal (do inglés Tile
Calorimeter — Calorimetro de Telhas); e o espectrometro de muons (ATLAS, 2008).
Por outra perspectiva mais simplificada € possivel visualizar as camadas do ATLAS e

as particulas que podem ser identificadas em cada camada, conforme a Figura 6.
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Figura 5 — Corte transversal dos subdetectores do ATLAS em camadas.
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Figura 6 — Perspectiva das camadas do ATLAS.
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Fonte: LENGO, 2010.

Dentre todos os subsistemas do ATLAS, o interesse especifico neste trabalho ¢ o
processamento de dados do Tilecal, por tanto aprofundam-se suas caracteristicas. As
informagdes sobre as outras camadas de deteccio do ATLAS podem ser encontradas no

relatério de projeto técnico produzido pela colaboragdo do ATLAS (2008).
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2.3.1 Calorimetria Hadronica do ATLAS

Na fisica de particulas, os calorimetros sdo utilizados para absor¢dao e amostragem da
energia de particulas incidentes. Quanto maiores forem os niveis de energia, maior ¢ a
resolucdo intrinseca dos calorimetros, situacdo na qual o LHC se enquadra, por utilizar niveis
de energia que alcancam até¢ 14TeV (GALLART, 1998).

Os calorimetros sao compostos por blocos de material pesado. Estes devem ser
espessos o suficiente para que a partir de uma particula primaria seja formado um chuveiro até
a deposigdo total da sua energia no detector, como os chuveiros representados na Figura 6. A
possibilidade de segmentar os calorimetros na distribui¢do de varias células, ¢ uma das
vantagens dos calorimetros, pois permite caracterizar o formato geométrico da deposigdo
energética, o que auxilia na identificacao da particula (FERBEL, 2003).

No ATLAS, os calorimetros sao estruturados pela técnica de amostragem, consistindo
em intercalar material passivo que absorve a energia e material ativo para medi¢do de energia.
A maior parte da energia ¢ dissipada na forma de calor no material passivo, mas uma fragao
de energia ¢ detectada pelo material ativo, permitindo a estimagdo energética da particula
original (GALLART, 1998).

O Tilecal ¢ o calorimetro do ATLAS que interage com os hadrons resultantes das
colisdes, ou seja, pions, néutrons e protons, as particulas que estdo sob agdo da interagdo forte
(FERBEL, 2003). A interag¢do ocorre pela técnica de amostragem por colegdo de luz, por isso
o calorimetro ¢ formado de aco, como o material passivo, intercalado com o material ativo,
que sdo telhas cintiladoras de plastico, que por sua vez sdo acopladas a fotomultiplicadores
para medi¢do da luz (do inglés, PMTs — Photomultipliers) (GALLART, 1998).

A estrutura altamente periddica do sistema permite a constru¢ao de um grande detector
montando submddulos menores (GALLART, 1998), apresentado na Figura 7. O numero de
cintiladores ¢ elevado e a leitura € realizada por fibras de deslocamento de comprimento de
onda (do inglés Wavelength-Shifting — WLS). Estas percorrem e coletam os dados de grupos
de cintiladores, formando assim cé¢lulas de leitura. A quantidade de células foi projetada para
garantir um rendimento suficiente de luz, bem como, para fornecer redundancia, o que pode
ser necessario durante o longo periodo esperado de funcionamento do experimento ATLAS

(ATLAS, 2018b).
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Figura 7 — Modulo do Tilecal
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Sao aproximadamente 10.000 canais de medi¢do da luz produzida nos cintiladores
(HENRIQUES, 2015), em que cada canal possui um circuito de processamento para detec¢ao
da luz e conversao em sinal elétrico.

Os circuitos eletronicos de leitura serdo abordados mais profundamente em seguida,
estes condicionam e digitalizam os sinais elétricos de forma a possuir amplitude proporcional

a energia medida, conforme o processo apresentado na Figura 8.

Figura 8 — Representacao do processo da eletronica de leitura no TileCal.
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Fonte: O Proprio Autor.

Ressalta-se que ha um alargamento do pulso pelos componentes de leitura, e
idealmente o evento de deposicdo de energia pela colisdo poderia ser aproximado a um
impulso discreto, cuja amplitude varia conforme a energia depositada. O sinal resultante da
leitura é apresentado em preto, na Figura 9, e o sinal que representa a energia depositada ¢

representado em vermelho. E possivel a amostragem do sinal condicionado por 7 amostras,
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que sdo sincronas aos BCs, sabendo-se que o periodo de amostragem do sistema ¢ de 25ns,

logo, a janela de medicao ¢ de 150ns (PERALVA, 2013).

Figura 9 — Forma de pulso do Tilecal e amplitude de energia depositada na célula.
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Fonte: SANCHEZ, 2010.

E importante ressaltar que, utilizando diferentes técnicas, os canais de medicdo do
TileCal sdo continuamente monitorados e calibrados mantendo a estabilidade da forma do
pulso. Por essa razdo, as formas dos pulsos em cada canal ndo apresentam deformacdes
significativas entre si, conforme se representa na Figura 10. Nesta Figura, o pulso de
referéncia, fornecido por um canal calibrado ¢ comparado a dados reais de um canal na parte
superior, € o erro relativo padrdo ¢ apresentado na parte inferior (PERALVA, 2015). A
estabilidade dos pulsos ¢ de suma importancia no contexto da proposta inicial desta tese, pois
garante que as incertezas geradas no processo de treinamento online, que sera aqui proposto,
estd preponderantemente nas caracteristicas da estatistica de empilhamento e ndo na forma do
pulso do calorimetro em si.

Existe interesse no aprofundamento dos circuitos que condicionam e digitalizam o
sinal, portanto dedica-se a secdo seguinte para apresentacdo dos componentes da cadeia

eletronica do TileCal, bem como as atualizagdes planejadas para tais circuitos.
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Figura 10 — Forma do pulso de referéncia do TileCal comparada a dados reais.
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Fonte: PERALVA, 2015.

2.3.1.1 Eletronica de Leitura do TileCal até a fase [

A cadeia eletronica do TileCal ¢ dividida em eletronica de front-end (FE), ou on-
detector, e eletronica de back-end (BE), ou off-detector. Na arquitetura atual, apresentada na
Figura 11, a eletronica de FE foi projetada para processar dados na taxa de operagdo do LHC
em 40MHz, enquanto a eletronica de BE pode realizar o processamento na taxa de trigger de
100kHz (PERALVA, 2010), sendo esta, a taxa média de eventos aceitos pelo primeiro nivel,

através do acionamento do comando L1A.

Off-detector
100 kHz

Figura 11 — Arquitetura atual da eletronica de leitura do TileCal.
On-detector /3~in-1 \ Digitizer Board / Interface Board
MUX
! aoc b [[TTTTTH N
b . PIPELINESn’ ..> G-Link ‘r—gon
Detector

40 MHz
Signals/j8 ——————— R - 100 kHz
I P

log tri
’ Analog trigger sums o u

40 MHz

ROD

C

>
(@)
]
L

PMT

Fonte: YUE, 2019.

O primeiro elemento da eletronica de FE ¢ o PMT, que fornece um sinal elétrico

proporcional a intensidade da luz a placa 3-in-1, que, por sua vez, possui as fungdes de
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condicionar o sinal, amplificé-lo e realizar a soma analdgica do sinal de entrada. A soma
analdgica ¢ util para validacdo da deteccdo de eventos no primeiro nivel de trigger
(CERQUEIRA, 2005). Por isso, a placa ¢ composta por um circuito de conformagao ao pulso
de referéncia, que foi apresentado na Figura 8; um circuito amplificador bi-ganho (low-gain e
high-gain); e um circuito somador analdgico, que formam torres frigger enviadas para o nivel
1 do sistema de trigger, como sera abordado em seguida (YUE, 2019).

O sinal low-gain funciona como backup do sinal high-gain, estes sdo enviados para
placas digitalizadoras, que sdo equipadas com ADCs para digitalizar os pulsos com o periodo
de amostragem de 25ns. Apenas no caso do sinal high-gain saturar o ADC utiliza-se o sinal
low-gain. O sinal digitalizado ¢ armazenado por memorias pipeline que dependem de um
sinal de trigger (L1A) para serem recortados e enviados aos circuitos consecutivos
(PERALVA, 2010).

Os sinais recortados sdo transmitidos para a Placa de Interface, onde os dados sdo
compactados, formatados e transmitidos aos RODs (Read-Out Drivers) na eletronica de BE.
As placas RODs sdo o nticleo do sistema de aquisicao de dados, pois realizam a conexdo entre
os detectores e o sistema de leitura para a multiplexagdo e formatacdo dos dados da FE, bem
como, distribuicao do sinal TTC (Timing, Trigger and Control), que por sua vez sincroniza os
subdetectores aos cruzamentos de feixes (FARIA, 2017).

Além disso, a reconstru¢do de energia (estimagdo das amplitudes dos pulsos) ¢
realizada por algoritmos em execucdo online nas placas RODs. Para tanto, duas placas FPGA
recebem e encaminham os dados para as respectivas unidades de processamento (Processing
Units — PUs), em que cada PU contém dois processadores digitais de sinais (Digital Signal
Processors — DSPs), capazes de executar os algoritmos de reconstru¢do online de energia
(VALERO et al., 2007; CARRIO et al., 2013).

Os circuitos da eletronica de leitura do TileCal apresentados na Figura 11 foram
projetados ha aproximadamente 25 anos e por isso apresentam limitagdes tecnoldgicas

relativas a disponibilidade da época (YUE, 2019), o que incita a modernizagao do sistema.

2.3.1.2 Eletronica de Leitura do TileCal na fase 11

O plano de atualizagdes para fase II prevé a substituicdo dos circuitos de leitura do
TileCal para torna-los mais tolerantes a alta radiacdo; aumentar a precisdo dos dados;
melhorar os conectores; e adequar as fontes de energia as novas exigéncias de poténcia
(CERQUEIRA, 2015). A Figura 12 apresenta a arquitetura eletronica projetada para fase II.

29



Figura 12 — Eletronica de leitura do TileCal atualizada para a fase II.
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Similarmente ao circuito eletronico atual do TileCal, na nova arquitetura o sinal
elétrico oriundo da PMT ¢ enviado a front-end board 3-in-1, que ¢ uma placa totalmente
baseada no sistema atual, com apenas modificacdes do ganho e sem a necessidade de
formacao do sinal de torres de trigger (ATLAS, 2017).

A placa consecutiva no fluxo de processamento ¢ a mainboard (placa-mae) que
digitaliza os sinais de 12 placas 3-in-1 e roteia os dados para a daughterboard (placa-filha).
Por sua vez, as daugtherboards formatam e enviam os dados para a eletronica de BE via
conexoes oOticas redundantes (YUE, 2019).

A estratégia da nova arquitetura € transferir os dados digitalizados continuamente para
o modulo da eletronica de BE, aumentando a taxa de operagdo dos mddulos de 100kHz para
40MHz. Isso exige a substituigdo da placa ROD pela placa TilePPr (Tile PreProcessor)
(ATLAS, 2017), que nos outros subdetectores e em projetos anteriores do TileCal era
nomeado como super ROD (sROD) (CARRIO, 2014).

Nessa proposta, as funcionalidades originais da placa ROD sdo mantidas,
implementadas também em FPGA. Por isso, a placa TilePPr continua executando algoritmos
de reconstrucao online de energia, o que interessa neste trabalho. Ao mesmo tempo em que os
algoritmos sdo executados, os dados oriundos da eletronica de FE sdo armazenados em uma
memoria pipeline, aguardando o sinal de aceitacdio (L1A) que avalia a relevancia de
armazenamento permanente dos dados. Em paralelo, a placa TilePPr realiza o pré-
processamento de sinais de trigger, enviados por meio do médulo TDAQI (7Trigger and Data
Acquisition Interface), que por sua vez adequa o formato dos sinais entre os modulos
(ZAKAREISHVILI, 2020).

Em resumo, além das tarefas pré-definidas em fases anteriores, como a de estimar a
amplitude dos sinais recortados pelo primeiro nivel, este sistema agora tem também a
finalidade de fazer uma estimativa inicial da medida de energia em cada colisdo (a cada

25ns), para que esta informacao seja utilizada pelo primeiro nivel no auxilio da geragdo do

30



sinal L1A. A estimativa da energia no primeiro nivel ¢ um tema abordado nesta tese e alguns
resultados a esse respeito também sdo apresentados nos proximos capitulos.

Os dados classificados como relevantes sdo aceitos pelo sistema de trigger e entdo sao
enviados a rede de dados FELIX (Front End Link eXchange), proposta para a fase II, com o

objetivo de agregacdo e armazenamento de eventos, via 0 modulo TDAQi (YUE, 2019).

2.3.2 Sistema de Sele¢ao e Aquisicao de Dados

A taxa de colisdo de particulas no LHC ¢ muito elevada e sdo varios canais de
medicao no detector ATLAS o que gera uma elevada quantidade de dados, exigindo assim um
tamanho de memoria impraticavel para registrar todas as amostras. No entanto, nem todos os
dados medidos sdo relevantes para descricdo dos fenomenos fisicos, por isso, um sistema de
selecdo de eventos online ou trigger ¢ combinado ao sistema de armazenamento de dados no
ATLAS, formando o TDAQ (do inglés Trigger and Data Acquisition) (PERALVA, 2010).

O TDAQ ¢ um sistema dividido em niveis para armazenamento de milhares de
eventos por segundo dentre os milhdes de eventos obtidos por segundo. Ocorre a
discriminacao online das amostras de bunch-crossings e naquelas em que existem maior
probabilidade de caracterizar uma particula ¢ atribuido um identificador (BCID) (PASTORE,
2016).

O sistema TDAQ do ATLAS possui um plano de atualizagcdes correspondente a
modernizacdo do LHC, para adequacdo aos novos requisitos do experimento. Interessa as
atualizagdes do TDAQ para a fase I e fase I do LHC, pois tratam um contexto de
luminosidade elevada, o que aumenta o nimero de dados processados pelo TDAQ em duas
ordens de magnitude (SANCHES, 2019), e, portanto, exigem solugdes correspondentes.

A Figura 13 apresenta a visdo geral do TDAQ, relativo a Run 2, cujo escopo € idéntico
a fase I. Sao utilizadas informacdes oriundas da eletronica de FE dos calorimetros hadronico e
eletromagnético, combinadas as informacdes originadas pela eletronicas de FE do

espectrometro de milons para que o sistema de frigger possa atuar e realizar a discriminacao

de dados no ATLAS.

Figura 13 — Visdo esquematica do sistema de trigger e aquisi¢ao de dados da fase 1.
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2.3.2.1 Panorama do TDAQ na fase |

A segunda grande parada do LHC (LS2), iniciada em 2019, abrangeu a fase I de
atualizacdo do sistema TDAQ do ATLAS. O projeto de atualizagdo consta do tratamento da
luminosidade de £ =~ 2 — 3 - 103*cm™2s~1 com colisdes por cruzamento de feixes de y =
80, previstas para Run 3.

Neste contexto, o TDAQ ¢ dividido em dois niveis, tanto no sistema de frigger, quanto
no sistema de aquisicdo de dados, que possuem implementagdes correspondentes, pois o
primeiro nivel é implementado em hardware e o segundo nivel ¢ implementado em software,
para ambos 0s casos.

Os dados sdo detectados com a frequéncia de 40MHz, que pela atuacdo do trigger no
primeiro nivel (Level I Accept — L1A) tem a frequéncia de aquisi¢do de amostras reduzida
para 100kHz, isso consequentemente diminui a taxa de armazenamento de dados de 100PB/
s para 160GB/s. O valor de laténcia ¢ mantido em 2.5us, de outras atualizagdes, no intuito
de evitar modifica¢des no sistema de aquisi¢do de dados (FARIA, 2017).

Um filtro de eventos ¢ compreendido como um trigger de alto nivel (HLT) e ¢

responsavel por reduzir a taxa de eventos de 100kHz para a taxa de armazenamento de dados
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de 1kHz, considerando a laténcia aproximada de 550ms. Em decorréncia disso, a taxa de
dados ¢ reduzida de 160GB /s para 1.5GB /s, em valores aproximados.

Na ocorréncia do sinal de aceitagdo de trigger, L1A, os dados obtidos pela FE sao
enviados via fibra 6tica para os drivers de leitura (Read Out Drivers — RODs). A transferéncia
de dados continua, dos RODs ao sistema de leitura composto pelos Readout Buffers (ROB),
de forma a armazenar os fragmentos de eventos temporariamente. Um hardware dedicado
para reconstru¢do de trajetérias, o FTK (Fast TracK), rapidamente age para colaborar com
montagem de eventos do HLT para a reconstrugdo global de tracos identificados.

O HLT ¢ elaborado por algoritmos de tempo critico, para realizar uma analise
refinada, de acordo com a laténcia aproximada de 200ms. Ele utiliza as regides de interesse
(do inglés Regions of Interest — Rol) definidas pelo trigger de nivel 1, a partir dos ROBs, para
montar eventos relevantes para andlise fisica das particulas e assim tais eventos sao
registrados em midias permanentemente (CARRIO, 2014).

O sinal de aceitacdo do nivel 1 de frigger L1A necessita de especial atencdo nesse
trabalho, pois ha o interesse de utilizd-lo como conhecimento especialista no algoritmo de
reconstrugdo de energia. Por esse motivo, a formacao do sinal € apresentada no fluxograma da
Figura 14, caracterizando o circuito L1Calo. Sao utilizados circuitos eletronicos dedicados
que processam dados oriundos dos calorimetros (L1Calo) e do detector de mtions (L1Muon).
Eles sdo responsaveis por conformar os sinais medidos e comparar os niveis de energia
absorvida nos detectores aos valores de referéncia das particulas em andlise, sinalizando
eventos que provavelmente caracterizam uma particula a partir de um grau de similaridade.

Sistemas de extracdo de caracteristicas energéticas globais (gFEX), jatos (JFEX) e
elétrons (eFex) compdem o L1Calo, bem como um pré-processador nMCM (new Multi-Chip-
Module), que € constituido por uma FPGA (do inglés, Field Programmable Gate Array) e
fornece melhor resolugdo de energia dos sinais oriundos da eletronica de FE.

Figura 14 — Fluxograma do trigger da fase 1.
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Associagdes geométricas dos jatos, elétrons e muons sdo calculadas no moddulo
topologico (L1Topo), que seleciona eventos com base no padrao geométrico (PALKA, 2015;
ATLAS, 2018Db).

Finalizando o nivel 1, o processador central de trigger (CTP — Central Trigger
Processor) realiza o cruzamento de dados dos detectores, enviados pelo processador L1Topo,

para determinar os dados que tem maior probabilidade de indicar um evento e assim emitir o

sinal L1A.

2.3.2.2 Cenarios do TDAQ na fase 1]

Na atualizagdo da fase II busca-se o maximo de integragdo com o projeto de
atualizagdo da fase I e a utilizagdo de interfaces com sistemas comerciais. Mantém-se a
estrutura basica apresentada na Figura 14, no entanto o cendrio de alta luminosidade estimado
exige aumento correspondente das taxas de armazenamento e leitura, bem como laténcia mais
longa do trigger. Logo, projeta-se o acréscimo da taxa de leitura na eletronica de BE para
40MHz, substituindo os RODs pelos sRODs, que executardo o processamento de dados mais
refinado na cadeia de DAQ. O sistema FELIX interage com os sSRODs (GOFF, 2020), agindo
como um roteador entre a eletronica de FE e uma rede comercial multi-gigabyte (SANCHES,
2019), enviando as regides de interesse (Rol) ao HLT.

A laténcia no primeiro nivel de trigger ¢ quadruplicada para 10us e a taxa final de
armazenamento de dados € incrementada para 10kHz, requerendo, por tanto, a atualizagdao do
processador FTK, referindo-se ao novo sistema como FTK-++ (Full Event Traking), que

permite encontrar trajetorias de menor momento transversal (CAMPLANI, 2020).
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As alteragdes do circuito de formagdo do sinal de aceitacdo do frigger na fase II
consideram dois cenarios, diferenciados pelas cores no fluxograma da Figura 15. A utilizagao
de um nivel de trigger (L0O), equivalente ao primeiro nivel de trigger da fase I ¢ representada
em azul. A variagdo do esquema compreende dois niveis de trigger (LO/L1), caracterizado

pelo acréscimo de componentes para formar o nivel 1 (L1), representado em rosa.

Figura 15 — Fluxograma do trigger da fase II.
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Os subsistemas de extragdo de caracteristicas apresentados em LOCalo foram
adaptados do L1Calo da fase I, sendo complementado o novo subsistema de extracdo de
caracteristicas eletromagnéticas avancadas de jatos (fFEX), projetado para aumentar a
eficiéncia de identificagdo de elétrons.

O pré-processador nMCM ¢ mantido para melhorar a resolucdo dos sinais medidos,
que por sua vez sdo enviados aos subsistemas de extracdo de caracteristicas das particulas.
Para tanto, sdo implementados algoritmos de deconvolugdo dos sinais de energia, na placa
FPGA do nMCM, de forma a contribuir na formagao de sinais de aceitagdo de trigger mais
eficientemente.

Também deve-se ressaltar que ha a substituicdo do processador L1Topo pelo Global
Trigger Processor, pois ¢ um sistema utilizado por todo sistema de frigger independente do
cenario de aplicacdo do trigger.

No cenario de utilizagdo do nivel de trigger L0 apenas, o sinal LOA ¢ gerado tal como
na fase I, pelo processador de trigger central do nivel 0 (LOCTP), mas com a diferenca da taxa
ser de 1MHz, permitindo o fluxo de dados para tratamento pelo HLT e posterior

armazenamento permanente dos eventos.
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O outro cenario que considera a utilizagdo dos niveis de trigger LO e L1 tem a taxa do
sinal de aceitagdo LOA alterada para 4MHz, controlando apenas o fluxo de dados do detector
de trajetorias do ATLAS, com a laténcia mantida em 10us. Nesse contexto, o elemento RolE
(Regions of Interest Engine) ¢ incorporado ao Global Trigger Processor, com a
responsabilidade de calcular as Rols apds o LO com granularidade maxima (ATLAS, 2015),
requerendo a informagdo de todas as células em que a discriminacao do ruido e de energia
seja caracterizada por |E| > 20,4540 (ATLAS, 2018b).

O processador L1Track ¢ agregado ao nivel 1, para receber os dados gerados pelo
RoIE e reconstruir os tragos nas Rols. O elemento final que compde o nivel 1 para formar o
sinal L1A ¢ o processador central de trigger do nivel 1 (L1CTP), combinando e formatando
os dados oriundos do LOCTP e do processador de trigger central. Finalmente, o L1A controla
o fluxo de dados de todos os detectores (Calorimetros, Muon e Tragos), com a taxa de
800kHz considerando a laténcia de 35us pelo sistema de trigger nesse cenario (1ZZ0, 2020).

Tais propostas estdo em andlise para estabelecer o cendrio que apresenta o
armazenamento mais eficiente de dados, isso conforme cada contexto de aumento de eventos

do LHC.

2.4 Efeito Pile-Up

Genericamente, tanto em detectores de particulas, quanto em detectores de radiacao
ocorre o efeito sobreposicdo de medigdes em um mesmo canal (pile-up), pelo fato de os
eventos no detector serem espagados aleatoriamente no tempo, o que faz surgir a
possibilidade de pulsos muito proximos, no contexto de alta taxa de eventos, isso combinado
ao alargamento do pulso no tempo pela eletronica de leitura, como representado na Figura 7
(KNOLL, 2010). Especificamente no caso do TileCal, o circuito de condicionamento que
compoe eletronica de leitura fornece pulsos com a duragdo de 150 ns, mas o periodo entre
cruzamento de feixes do LHC ¢ de 25 ns (ANDERSON, 1998), ou seja, pode-se esperar, pelo
menos, que ha pile-up no pulso resultante do sistema de medigdes a partir de 7 colisdes
diferentes. Ocorre que dos 10.000 canais do TileCal, apenas uma fragdo dos canais de leitura
¢ utilizado aleatoriamente nos instantes de cruzamentos de feixes, por isso, ndo se observava o
pile-up significativamente de forma a alterar as analises.

O aumento da luminosidade na atualizacdo para fase II do LHC implica diretamente

no aumento a taxa de eventos por canal, o0 que aumenta a ocupacao da eletronica de leitura
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devido na duracdo do pulso caracteristico dos canais de medi¢gdo. Mesmo com o evidente
descompasso, ndo ha interesse na diminui¢do da largura do pulso caracteristico dos canais
para ndo exigir maior resposta em frequéncia dos componentes do sistema de leitura,
principalmente o conversor analdgico digital (CERQUEIRA, 2015), logo a tarefa de
tratamento de pile-up devera ser realizada via software.

O fendmeno de pile-up considerado neste trabalho pode ser denominado
empilhamento de pico, que ocorre quando dois pulsos estdo suficientemente préximos para
que sejam tratados como um unico pulso pelo sistema de leituras (KNOLL, 2010). Na Figura
16 representa-se o efeito pile-up de dois pulsos representados pelas cores preto e vermelho,

que combinados formam o pulso representado pela cor lilés.

Figura 16 — Representacdo de empilhamento do sinal no TileCal.
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A superposi¢do de pulsos forma um pulso combinado de amplitude maior que a
anterior € em um caso limite, a amplitude resultante serd a soma das amplitudes de cada pulso
individual. Descreve-se matematicamente a amplitude (A4.) de um pulso combinado a partir de
outros dois pulsos em um intervalo, em fun¢ao de trés parametros aleatérios: a amplitude do
primeiro pulso (4;), a amplitude do segundo pulso (4,) e o intervalo entre o pico dos pulsos
(6p). Considerando-se A; < A,, pode-se afirmar que a amplitude do pulso combinado esta no

intervalo apresentado na Equacao 3.

Ay <A (6p) <A+ A, 3)
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Existem algumas possibilidades de surgir o pile-up no ambiente de calorimetria do
ATLAS, mas em linhas gerais dois tipos de pile-up surgem a partir de colisdes de cruzamento
de feixes, quais sejam in-time pile-up e out-of-time pile-up; ¢ um tipo de pile-up de fundo
significativo, que surgem pelas caracteristicas do LHC. Estima-se o aumento de todos os tipos
de pile-up com aumento da luminosidade, mas com preponderancia do in-time pile-up.

O in-time pile-up ocorre por medi¢des superpostas da energia depositada por cada
particula no mesmo cruzamento de feixes, como pode-se interpretar da Figura 6, em que dois
ou mais chuveiros de particulas podem ser detectados por canais em comum. Ja o out-of-time
pile-up se da pela sobreposicdo de leituras de energia de cruzamento de feixes consecutivos,
que ocorreram logo antes ou depois, como comentado anteriormente, isso ocorre pela largura
do pulso ser maior que a taxa de cruzamento de feixes. Por fim, os eventos de pile-up de gés
de feixe surgem por pelo menos um dos feixes de protons se chocar com gas residual que
pode haver dentro da linha do feixe, tais eventos geralmente ocorrem em uma posi¢ao
diferente do centro do detector. Os diferentes motivos para a formagao do pile-up permitem a
interpretagdo do efeito como sinais de interesse e ruido, assim € possivel diferenciar técnicas
no tratamento do pile-up e sua simulagao.

Na medi¢do da deposi¢do de energia, no caso de ocorrer o in-time pile-up ou out-of-
time pile-up, todas as deposigdes sdo interessantes para analise preliminar, pois a ativacdo dos
canais permite determinar se surgiu uma regido de interesse com um ou mais chuveiros de
particulas, logo o ideal ¢ que os sinais sejam separados ou desempilhados para analise. No
entanto, apos a definicdo das regides de interesse, alguns sinais que formam o in-time pile-up
e 0 out-of-time pile-up podem ser descartados e, nesse sentido, sdo interpretados como ruido.

Na interpretacdo do pile-up como ruido, independentemente da sua origem, ha a
altera¢dao do ruido total em fun¢do da luminosidade instantidnea (L) e consequentemente da
taxa média de colisdes por cruzamento (u). Deve-se isso, ao fato do pile-up ser diretamente
proporcional ao nimero de interagdes por cruzamento de feixes de protons, que por sua vez é
dependente da luminosidade instantanea, projetada para elevados valores no HL-LHC.

No contexto de maior luminosidade a presen¢a de pile-up aumenta significativamente
o ruido total nos canais de leitura, por haver predominancia do ruido de pile-up em relagdo ao
ruido eletronico (Opjieup > Oeletronico) €M mais de uma ordem de magnitude (CERN, 2017).

E possivel modelar o ruido pile-up como uma componente do ruido total em
quadratura, conforme a Equagdo 4. Tal hipotese € considerada, pois se entende que o ruido

oriundo do pile-up e o ruido eletronico sdo descorrelacionados (NOVAKOVA, 2013).
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Ototal = Jo-gileup +Ueletr6nico

Flutuacdes sistematicas ou aleatorias das leituras acarretam o ruido eletronico. Por
exemplo, as flutuagdes sistemdticas sdo oriundas do processo de coleta de luz, em que se
acumula certa quantidade de carga apos a conversdo no sinal elétrico. Em relacdo as
flutuagdes aleatorias, sdo exemplos os problemas de casamento de impedancia e aterramento
das fontes de energia. (PEREIRA, 2019).

O ruido eletronico ¢ invaridvel em relacdo a amplitude da medicao, isso quer dizer que
quanto maior a energia medida, menos o ruido eletronico corrompe o sinal, assim a relacao
sinal ruido ¢ atenuada para elevados niveis de energia. No entanto o ruido de pile-up possui a
probabilidade de corromper as medigdes da mesma maneira em toda faixa de energia,
dependendo do aumento da luminosidade. Na Figura 17 ¢ ilustrado como o aumento da taxa
de colisdes por cruzamento de feixes acrescenta progressivamente o ruido em diversos canais

de leitura do TileCal, devido a componente de ruido pile-up (ATLAS, 2011).

Figura 17 — Ruido simulado nas células do Tilecal em fun¢do do nimero médio de interagdes
por cruzamento de feixes.

< 450 — v : 1 S 10T - . )
2 __E ATLAS Intemal 3 2 1%00F ArLAS Intemal 3
2 400E Tile Calorimeter = -3 - Tile Calonmeter =
- 3 o 1400 ]
§ 350 e HL-LHC o Run2 _— § 1200 - e HL-LHC oRun2 ]
300 « ° = ) 4

s 3 1000 —
250 c ]
B = 3 800 3
o . . ® F &Y 600 3
150 . ‘_:‘: i . o e
« * ° E 400 o & ® -
100 — . B © !
s B 200 « *

50 & N ® o ® . © . :j . o : - : : : © ® -
- T TP S JEPE - E-AEPE -

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

<> <>

Fonte: ATLAS, 2017.

Um modelo aproximado permite representar a tendéncia da relagdo entre a taxa de
colisdes por cruzamento e o ruido pile-up, como apresentado pela Equagio 5. O termo iy
indica uma constante de pile-up, que permite ao modelo boa concordancia na quantificagao do
ruido no caso de condi¢des de deposicdes de energia em sequéncias muito proximas e para

um alto numero de interacdes (NOVAKOVA, 2013).

Opileup = gi%{l;) ’ \/ﬁ (5)

Sendo o termo u a taxa de cruzamento de feixes.
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Insurge o desafio de simular o efeito pile-up, pois ainda ndo foram observados os
comportamentos dos calorimetros para conFiguragdes de luminosidade elevada dos
aceleradores de particulas (FABJAN, 2003). Desta maneira deseja-se elaborar projecdes para

representacao do pile-up.

2.5 Simulac¢ao do Sinal

A natureza estocastica dos eventos estudados no ATLAS exige a utilizacao de técnicas
estatisticas para simulagdo. Deseja-se simular a energia e dire¢do das particulas produzidas
nas colisdes entre protons. Os algoritmos de simulacdo por métodos Monte Carlo (MC)
apresentam desempenho promissor, pois sdo capazes de gerar variaveis aleatOrias regidas por
distribuicdes de probabilidade oriundas do evento que se deseja reproduzir (GUATELLI,
2011).

As simulag¢des sao uteis, pois colaboram com o tratamento de dados, gerando modelos
geométricos inerentes aos chuveiros de particulas, possibilitando a calibragdo do calorimetro
(BUDAGOV et. al., 2006).

Sao varios os algoritmos MC utilizados na simulagdao dos eventos do ATLAS,
conforme o fluxo de dados apresentado na visdo geral da Figura 18. O fluxo de dados da
simulacdo ¢ dividido em etapas, no intuito de utilizar os recursos computacionais mais
efetivamente para a representagdo dos eventos no ATLAS. A simbologia utilizada na Figura
16 tem os diagramas de borda quadrada referindo-se aos algoritmos e aplicativos, os
diagramas de borda arredondada sao objetos de dados, enquanto os diagramas pontilhados sdao
etapas opcionais para simular o pile-up (AAD, 2010).

As simulagdes MC no ATLAS constituem uma tarefa ambiciosa, ao requerer uma
analise cuidadosa e detalhada de todos os dominios que caracterizam o experimento
(RIMOLDI, 2003). Logo, deseja-se utilizar neste trabalho, uma parte da simulagdo MC, que
propde a sintese da eletronica de leitura, considerando o pulso caracteristico do canal e o
ruido eletronico. Com este tipo de simulagdo consegue-se mais controle nos parametros dos
sinais gerados, para se estudar profundamente a atuacdo de novos algoritmos. Deve-se isso ao
fato de existir conhecimento das distribuicdes de probabilidade do sinal em fungdo da

amplitude de energia depositada no canal.

Figura 18 — Fluxo da simulagdo completa do ATLAS.
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A colaboragdo brasileira de reconstrucao de energia do ATLAS (PERALVA, 2010;
BARBOSA, 2017; DUARTE, 2019; FARIA, 2017; entre outros) utiliza um modelo que
considera apenas as caracteristicas essenciais da energia medida nos canais dos calorimetros,
preterindo a simulagdo do processo fisico. Trata-se de um modelo Toy Monte Carlo (TMC)
inspirado nas etapas de simula¢do sombreadas da Figura 16.

Os simuladores TMC sao muito utilizados quando apenas o estudo do processamento
do sinal ¢ necessario, pois as caracteristicas desprezadas pelo modelo ndo possuem
significancia para a tarefa de processamento do sinal, enquanto as caracteristicas estocasticas
do sinal simulado podem ser controladas. Trata-se de um tipo de simulagdo com foco em
reproduzir as distribui¢des de probabilidade das caracteristicas dos sinais (RIMOLDI, 2003).

No contexto de simular os canais de medi¢do dos calorimetros por simuladores TMC ¢
desejavel controlar os parametros: ruido eletronico; ruido de pile-up; amplitude dos sinais; e
desvio de fase.

No simulador TMC, a métrica para quantificagdo do pile-up ¢ a taxa de ocupagdo
(Yocup)» definida a partir da janela de medi¢do e ndo do processo fisico. Tal abordagem ¢
realizada por haver sincronia entre os intervalos de eventos do LHC (f,) e a taxa de
amostragem (f;), com frequéncia de 40MHz. Especificamente, a ocupacdo ¢ a quantidade de
amostras identificadas (Bunch Crossing Identification — BCID), nas quais ha o depdsito de
energia (Ngcip), em relagdo a quantidade total de bunch crossings, ou amostras totais de
medigdo (N), conforme a Equagéo 6, admitindo o intervalo 0 < y,cyp < 1.

_ Ngcip (6)
Vocup - T
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A ocupacao em cada canal pode ser definida em fun¢do da relacdao entre a taxa de
amostras ocupadas (v) e a taxa de amostragem (f;), conforme apresenta-se nas equagdes 7 e 8,

respectivamente. Sendo, entdo possivel, definir ocupacao pela relacao de taxas na Equacao 9.

= ANgcip (7
At
AN &
fs =3¢ ()
v
Yocup = ? ©)
S

A ocupagdo € na realidade uma medida de probabilidade (P[ocp]), pois trata a
probabilidade de uma amostra estar ocupada, dentre vérias, € pode ser obtida também pelo
produto da taxa de amostras ocupadas (v), com o tempo de duracdo de cada amostra (7),
obtendo-se assim a Equagdo 10, que mantém coeréncia com a Equacao 8, € reescrita em termo
do periodo de amostragem (At = f;"! = 7) (WIELERS, 2015).

Plocp] =v - T = Yocup (10)

Analogamente ¢ calculada a probabilidade de vacancia do canal (P[vac]), dada pelo
complemento da probabilidade de ocupacao, expressa na Equagao 11.

Plvac] =1-=v -t =1—=Ypeyp (11

A taxa de amostras ocupadas (v) pode ser relacionada a média de colisdes por
cruzamento (¢) em uma distribui¢do espacial (a) e a probabilidade de vacancia do canal,
conforme a Equagdo 12 (WIELERS, 2015).

v=a-u- Plvac] (12)

O termo de distribui¢do geométrica de canais pode ser determinado a partir do estudo
do sistema de coordenadas do ATLAS e depende apenas da posi¢ao do canal no experimento.
Ele ¢ sempre o mesmo para cada canal, logo, na analise separada de cada canal o parametro ¢
constante.

Combinando-se as equagdes 9, 11 e 12 encontra-se a relagdo entre a taxa média de
colisdes por cruzamento e¢ a ocupagdo do canal, assim como sua fungdo inversa,

respectivamente nas equagdes 13 e 14. Sendo o termo Yy,q,' = @t um coeficiente

normalizado de ocupagdo para cada canal.

Yooy = ———— (13)
o = e+
norm __Yocup (14)

U= Yocup 1— Yocup
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Percebe-se pela Equacdo 14, que ao controlar o pardmetro ocupagdo (Yocup) ©

parametro fisico taxa de ocupacdo (¢) € reproduzido. Logo, retomando-se a Equacao 4, que
relaciona o pile-up interpretado como ruido a taxa de ocupagdo, como exposto na Equacdo 15.

(15)

obueup==O$ﬁzﬁ;ijygggn]f¥?§fi;

As conclusdes da andlise matemadtica para simulagdo do pile-up sdo utilizadas na
elaboragdo do modelo TMC dos canais dos TileCal. Isto ¢ possivel devido ao fato dos
sistemas de calibracdo fornecem alto desempenho aos sinais adquiridos pela eletronica de
leitura, conforme apresentado na Figura 8, visto que um dos objetivos da calibragao ¢
verificar se a forma do pulso ¢ fixa, uniformizando a resposta dos milhares de canais que
compoe o sistema de calorimetria (PERAVALVA, 2010).

O procedimento da simulagdo TMC ¢ apresentado no diagrama da Figura 19, com um
exemplo de simulacdo de sinal, em que as amostras representadas por circulos nao
preenchidos sdo as sorteadas para receberem energia.

As etapas do simulador sdo descritas em ordem:

1. Um valor para a taxa de ocupagdo do sinal (V,cyup) € definido para sortear as
amostras que recebem o depdsito de energia (BCID'), seguidos das amostras que
ndo recebem energia (BCIDY).

2. Os niveis de energia dos BCID! sdo sorteados conforme a distribuicio de
probabilidades exponencial com valor médio de unidades de conversio ADC
igual a 30, para cada evento medido no calorimetro, independentemente da
luminosidade, em que tais caracteristicas sdo retiradas do banco de dados do LHC
(BARBOSA, 2017).

3. Desvios de fase podem deslocar o pulso caracteristico conforme uma distribui¢ao
de probabilidade aproximada a uma distribui¢cdo de probabilidades gaussiana com
média Ons e desvio padrao 1ns, mesmo com o aumento da luminosidade
(FARIA, 2017).

4. Cada amostra de energia ¢ convolvida com o pulso caracteristico normalizado de
7 BC, definido pelo circuito de conformacdo na placa 3-in-1, de forma a
representar a caracteristica dispersiva dos canais dos calorimetros (PERALVA,

2010).
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5. Finalmente ¢ adicionado ao sinal amostras de ruido gaussiano, para reproduzir o
ruido eletronico existente nos canais dos calorimetros (FARIA, 2017).
Os dados gerados pelo simulador TMC sdo uteis para avaliagdo de novas técnicas na
presenca do pile-up, além de permitirem a simulagdo em campo para sugestdes de novas
técnicas.

Figura 19 — Fluxograma da simulagdo TMC, com exemplo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O sinal x[n] apresentado na Figura 19 ja estd amostrado, mas se relaciona totalmente
com o sinal lilas da Figura 16, pois o simulador deve ser capaz de gerar dois sinais de evento

que se superpoe.

2.6 Conclusodes Parciais do Capitulo
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O ambiente a que se propde este trabalho foi apresentado neste capitulo, abordando os
experimentos no LHC e sua atualizacio para o HL-LHC, denominada fase IL
Especificamente abordou-se o experimento ATLAS, com seu sistema de calorimetria,
enfatizando-se o sistema de selecdo de dados omline em um contexto de luminosidade
elevada, ou seja, com a presenca do efeito pile-up.

As consideragdes apresentadas sobre o pile-up foram aprofundadas com a andlise da
simulacao desenvolvidas neste trabalho, o que tornou evidente a necessidade de algoritmos de
processamento dos sinais no contexto do HL-LHC para reconstrucao de energia. Por tanto, o

estado da arte das técnicas para reconstrucao de energia do TileCal ¢ avaliado.
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3 PROCESSAMENTO DE SINAIS NO TILECAL

Os experimentos do LHC inovam o estudo da fisica de particulas e essa inovacao
tende a progredir com as atualiza¢des propostas para o HL-LHC, a fase do II do LHC, pois a
luminosidade do colisor serd aumentada significativamente. Como mencionado no capitulo 2,
o aumento da luminosidade representa maior concentracao de particulas nos feixes, no intuito
de incrementar a probabilidade de interagdes nas colisdes e, portanto, fornecer mais dados
estatisticos na observagdo de processos, com foco em eventos raros.

Nos experimentos iniciais, o sistema de calorimetria do ATLAS ndo considerava a
luminosidade, pois a medicao da energia s6 era corrompida por ruido eletronico. Algoritmos
de processamento de sinais garantiam o armazenamento apenas as amostras uteis a andlise
fisica. No entanto, o ambiente de luminosidade elevada faz surgir o efeito pile-up, que nao ¢
solucionado pelas técnicas iniciais (PERALVA, 2010).

Sdo propostas técnicas de processamento de sinais online para os canais do TileCal, de
forma a atenuar o efeito pile-up, juntamente com o ruido eletronico. Os algoritmos de
processamento devem ser implementados para pré-processamento do primeiro nivel de

trigger e para reconstrucdo de energia na etapa de armazenamento, como apresentados na

Figura 20.
Figura 20 — Fluxograma de processamento e armazenamento de dados online.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

46



A reconstru¢do da energia do sistema de leitura e armazenamento do TileCal ¢
implementada em FPGA, no sistema referido como TilePPr, tratado no topico 2.3. O sistema
de processamento para reconstrug¢do de energia € caracterizado por utilizar lotes de 7 amostras
armazenadas em um buffer pipeline, de forma que a janela de amostras forme um vetor de
observagdo (y). E realizada a configuragio prévia do vetor de observagio para que a amostra
central seja correspondente ao valor de amplitude depositada no canal de medi¢do (A4), a
formacdo do vetor de observagdo se dd quando o sistema de frigger detecta um sinal de
interesse, iniciando a reconstrugdo da energia (4) para armazenamento dos dados.

O primeiro nivel de trigger (LO/L1) tem um sistema de pré-processamento de dados
para permitir a operagao mais eficiente do sinal de aceitagdo no primeiro nivel de trigger
(LOA ou L1A). Um algoritmo de filtragem ¢ implementado no pré-processador nMCM,
desenvolvido em FPGA, também tratado no topico 2.3. Nesta aplicagdo, os algoritmos devem
realizar a deconvolucado free-runing do sinal observado (y[n]), ou seja, amostra por amostra,
estimando o sinal de energia depositada (@[n]).

Os algoritmos de filtragem do sistema de leitura e do sistema de frigger operam
paralelamente, isso faz com que o sinal filtrado no sistema de #rigger ndo tenha relagdo direta
com o sistema de leitura. No entanto, hd uma diferenca inerente nestes dois tipos de
processamento, como representa-se na Figura 21, em que no sistema de frigger, a estimagao
deve ser feita amostra a amostra, com o objetivo de identificar qual BC apresentou deposi¢ao
de energia para um determinado canal e dar um valor, ainda que grosseiro, para a energia
depositada em cada BC (d[n]), neste ponto ndo ha conhecimento de qual sinal ¢ desejado e
qual ¢ indesejado, logo a deconvolugdo ¢ aplicada para desempilhar os sinais; ja o sistema de
leitura precisa estimar a amplitude do sinal recortado, com méxima precisdo possivel, na qual
0 pico encontra-se na quarta amostra da janela e todo outro sinal que estd imerso na janela de
leitura é tratado como ruido e deve ser atenuado o maximo possivel. Existe, contudo, uma
relacdo indireta entre ambos os sistemas, pois, como ja mencionado, o sinal de aceitacdo do
trigger (L1A) define as amostras que sdo armazenadas no sistema de leitura e, para tal, um

processo de estimagdo da energia depositada também ¢ executado no primeiro nivel.
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Figura 21 — Diferenca entre os procedimentos de deconvolugdo e reconstrugdo de energia.
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3.1 Filtros de Reconstrugdo de Energia no Sistema de Leitura

Os métodos que tém sido estudados até entdo para a reconstrug¢ao de energia utilizam o
modelo para os canais do TileCal, conforme a Equacdao 16 e a Figura 22. Nesse modelo, o
pile-up ¢ interpretado como ruido, conforme desenvolvido na se¢do 2.4.2, pois, interessa
apenas o deposito de energia que se relaciona a amostra central da janela de medi¢do, logo as
outras medicdes sobrepostas a amostra de interesse sdo incluidas no vetor de ruido. Além do
ruido pile-up ainda existe a influéncia do ruido eletronico, em que ambos compdem o ruido
total do sistema pela soma em quadratura, conforme ja apresentado na Equagdo 3, perfazendo

o ruido total (G74¢a1)-

y=h-A+0rota (16)

Figura 22 — Modelo do canal desconhecido do TileCal e filtro de estimacao de energia.
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No modelo matematico comumente proposto para se realizar a estimacdo da amplitude
(A) da amostra central, o vetor que caracteriza o pulso de referéncia do canal (com amplitude
unitaria) do TileCal (h) ¢ composto por 7 amostras (h = [h_3 h_, ... hy h3]), que ¢
combinado a amplitude de energia (A) e, entdo, somado ao ruido total (G7,¢q;). O resultado do
canal do TileCal sdo janelas de medicao (y), definidas pelo sinal de aceitacdo do primeiro
nivel de trigger (LOA/L1A).

A atenuagdo do ruido eletronico e ruido pile-up por um filtro digital constituem a
reconstrugio online de energia (A) nos lotes de amostras das janelas de observagdo. A
determinagdo dos coeficientes do filtro pode ser realizada tanto considerando o conhecimento
do pulso de referéncia do canal, quanto avaliando a relacdo entrada-saida do canal, logo, os

principais métodos para reconstru¢do de energia sdo apresentados.

3.1.1 Filtro Otimo

O método de reconstrucao de energia em operagcdo desde 2014, tanto no sistema de
leitura, quanto no primeiro nivel de trigger do TileCal é o Filtro Otimo (do inglés Optimal
Filter - OF), o qual dispde de variacdes que sao apresentadas por Peralva (2010). Este método
era utilizado anteriormente em calorimetros de ionizagdo liquida, como o proprio calorimetro
LAr do ATLAS, que trabalhava em ambiente de alta luminosidade (DUARTE, 2018), mas
seu desempenho estimulou a sua utiliza¢do no TileCal.

Apresenta-se a técnica de parametrizagdo do OF fundamentada no melhor estimador
linear ndo tendencioso (BLUE, do inglés Best Linear Unbiased Estimator). E utilizada a
fun¢do de autocorrelagdo do ruido para minimizar a variancia do estimador, o que permite
determinar a amplitude e o tempo no qual a energia foi depositada no canal, eliminando o
ruido eletronico e as amostras empilhadas no sinal central (FULLANA, 2006). A estimacao

da amplitude de energia desejada (4) ¢ obtida, modelando o filtro g(y) pela Equagdo 17.
M-1 (17)
A= welk]
k=0

A janela de medi¢do do sinal observado no TileCal y possui M = 7 amostras que sdo
ponderadas pelos pesos fixos wy, para 0 < k < M (GONCALVES, 2018).
O filtro deve ser ndo tendencioso, logo, segundo o BLUE, a média da amplitude

estimada deve ser igual a amplitude de energia original (A):

49



M-1
E{4} = Z wiE{y[k]} = A (18)
k=0

A variancia da amplitude estimada ¢ definida pela multiplicagdo da matriz de pesos
com a matriz de covariancia do ruido de fundo C, dada pela Equagao 19.

var{A} = wTCcw (19)

Minimizando a variancia obtém-se os valores de pesos, calculados por:

hTc™? (20)

Y= WcTh

Consequentemente a estimativa da amplitude na amostra central da janela de medicao
¢ dada pela expressao:
hTC1h

O desempenho do OF era satisfatorio quando o ruido eletronico era predominante,
pela distribuicdo de probabilidades ser gaussiana com média zero, contudo, o ruido pile-up
ndo ¢ gaussiano e¢ a média ¢ diferente de zero, por isso, quando o ruido predominante € o
ruido pile-up, o desempenho do OF ¢ deteriorado (PERALVA, 2013).

O pressuposto de que os canais podem ser modelados por um pulso caracteristico
invariavel e idéntico nos 10.000 canais, pode ser equivocada, logo, a limitagdo da modelagem

do ruido combinada a excessiva dependéncia que o OF tem do pulso caracteristico, motiva a

busca por novas técnicas de filtragem (GONCALVES, 2018).

3.1.2 Filtro de Wiener

Assumindo-se a hipotese que as relagdes entrada-saida do canal sdo conhecidas,
também ¢ possivel equalizar filtros lineares, ndo sendo mais necessario utilizar diretamente a
resposta impulsiva do canal. Em tal abordagem o algoritmo de equaliza¢do de Wiener fornece
a operagdo Otima ao filtro, pois satisfaz o principio da ortogonalidade (HAYKIN, 2014), por
isso Gongalves (2018) propos a aplicacdo do filtro de Wiener para reconstrugao de energia no
sistema de leitura do TileCal.

Os coeficientes 6timos da solugdo de Wiener (w,) sdo calculados pela minimizagdo da
funcao de custo (J), que ¢ definida pelo valor esperado do erro quadratico para o conjunto de
amostras disponiveis representando os padrdes estatisticos dos sinais (HAYKIN, 1996),
conforme a Equagao 24.
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W, = arg min J (23)
J(w) = Efe?} = E{(A - A)°) (24)

O procedimento do método consiste em substituir o valor de amplitude estimativa (4)
pela combinagdo linear dos pesos do filtro (w) com a resposta do calorimetro (y). Em
seguida, ¢ calculado o gradiente da funcdo de custo em relagdo aos pesos. O resultado do
gradiente ¢ igualado a zero, de forma a se obter o minimo da funcdo de custo e

consequentemente definir os pesos 6timos, resultando na Equagao 25.

9d _ VJ = VE{(A—wTy)?} =0

ow
Ely(A-w'y)}=0 (25)

E possivel reescrever os termos da Equagdo 25 como a correlagdo cruzada entre os
sinais de entrada e saida do filtro (p = E{yA}), bem como a autocorrelacdo da entrada (R =

E{yy"}):
Rw,=p (26)

Portanto, assumindo que a matriz de autocorrelagdo R seja inversivel, calculam-se os
pesos 6timos da solu¢ao de Wiener pela Equacao 27.

W, =R'p 27)

Devido ao fato do ruido de pile-up no TileCal ndo possuir média zero, exige-se que
seja acrescentado um elemento igual a 1 ao vetor de entrada (y, = [y 1]). Com isso, o
elemento bias ¢ acrescido ao vetor de pesos (W, = [W, b]), sendo ajustado exclusivamente
para compensacdo da tendéncia originada pela média do ruido, tornando o filtro nao
tendencioso (GONCALVES, 2018).

Na perspectiva estatistica o filtro de Wiener ¢ comparavel a um modelo linear de
regressao, por isso alguns critérios deveriam ser satisfeitos para sua aplicagdo no Tilecal em
que a distribui¢do de probabilidade dos dados deve ser normal e o residuo deve apresentar
homoscedasticidade, entre outras (FAVERO, 2017). Ambos os critérios apresentados no sio
satisfeitos no contexto do TileCal para a fase II do LHC, como seré apresentado no capitulo 5.

No contexto do TileCal a amplitude de energia depositada pelas particulas (A) ndo esta
disponivel diretamente, apenas a resposta do canal (y) pode ser obtida, o que inviabilizaria a
implementa¢do dos algoritmos de filtros adaptativos. Entretanto, os pardmetros estatisticos
dos sinais sao conhecidos, isso possibilita que simulagdes TMC fornegam relagdes de entrada-

saida do canal {A,y}, que sdo utilizadas para equalizacdo dos coeficientes dos filtros
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(DUARTE, 2019). As propostas iniciais de implementar filtros de Wiener no TileCal
consideram a equalizagdo offline, isso pela auséncia dos valores desejados em tempo real.
Logo, uma vez que os coeficientes sejam adaptados na etapa de projeto, o filtro ¢ utilizado
com os coeficientes fixos.

Os resultados obtidos por Gongalves (2018) distinguem o filtro de Wiener do Filtro
Otimo e dos outros métodos que eram utilizados até entdo para reconstrucio de energia no

sistema de leitura.

3.2 Filtros de Deconvolugdo no Primeiro nivel de Trigger

A perspectiva sobre o pile-up no primeiro nivel de frigger ¢ diferente do sistema de
leitura, pois ainda nao se tem informagdo de quais sdo os pulsos de interesse. Por isso sdo
estudados algoritmos de deconvolugdo para remover a combinacdo entre a resposta ao
impulso do canal (h) e a energia depositada (a) (HAYKIN, 1996).

O modelo do canal utilizado para deconvolugdo consiste em um sistema digital LTI
(do inglés, Linear Time Invariant — Linear e Invariante no Tempo) seguido de um filtro digital
a ser projetado, como representado na Figura 23 e como descrito na Equagao 28.

ylnl = f(alnl) + ogln] = ) hlilaln - i] + ogn] (8)

l=—00

Figura 23 — Modelo do canal desconhecido do TileCal e filtro de estimacao de energia.

o — ———————————————————

Amplitude :' . Amplitude
de Energia ! og[n] Medida do de Energia
Depositada ! Calorimetro Estimada
aln] | yin] a[n]
> f() g(*)
) ]
p N e S ’ Filtro

Canal do TileCal
Fonte: Adaptado de Haykin, 1996.

A saida dos canais de leitura dos calorimetros ¢ representada por y[n], ela é resultado
da soma do ruido eletronico o [n] com o resultado da convolugdo do vetor do sinal de energia
a ¢ aresposta ao impulso do canal h.

Aplicagdes de algoritmos de deconvolugdo sdo comuns no processamento digital de

sinais para equalizacao de canais em telecomunicagdes (PERALVA, 2015), processamento de
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imagens e para estimag¢do de estimulos sismicos (HAYKIN, 1996), havendo excelente
desempenho do método nessas aplicacdes.

No caso da reconstru¢do de estimulos sismicos, por exemplo, o estimulo (referido
como seismic wavelet) nao ¢ observavel diretamente e, logo, ndo ¢ conhecido. No entanto, ¢
possivel medir as ondas sismicas de resposta no solo e, além disso, o modelo sismico em
camadas da Terra ¢ conhecido, tornando possivel recuperar o estimulo, antes desconhecido,
pela deconvolugdo entre o0 modelo sismico e as ondas sismicas (HAYKIN, 1996).

As especificagdes dos canais do TileCal se comparam ao contexto de deconvolucao
sismica, pois ndo sdo conhecidas as amplitudes de energia depositadas pelas particulas,
também existem informagdes sobre o modelo dos canais de medigao e os sinais medidos estao
disponiveis. Essas condigdes para o processamento de sinais do TileCal justificam a
implementagao das técnicas de deconvolugdo no TileCal por parte da colaboragdo brasileira
do ATLAS, substituindo, assim, um método variante do filtro 6timo utilizado desde 2014.
Logo, as propostas de filtros de deconvolucdo que possuem relagdo com este trabalho sdo

apresentadas nas segdes seguintes.

3.2.1 Aproximacgao do Sistema Inverso

Os métodos de projeto tradicionais para filtros de deconvolucdo realizam a
aproximagao do sistema inverso do canal: pelo dominio da frequéncia, e pela intepretagdo de
sistemas lineares. Para tanto, deve valer a hipotese que os canais do calorimetro sdo
modelados adequadamente por uma resposta ao impulso conhecida, definida pelo vetor de
coeficientes h. Se a hipotese ¢ confirmada, o sinal original de entrada (a[n]) € recuperado
quando o sinal de saida do canal y[n] passa pelo filtro, caracterizado pelo vetor de pesos w, e

gera a resposta @[n] que ¢ uma aproximagao do sinal de entrada (MITRA, 2006).

3.2.1.1 Inversao no Dominio z

A andlise do problema no dominio z facilita a caracterizag@o do sistema inverso para o
projeto do filtro, conforme a Equagao 29 (MITRA, 2006):

1
W) = s (29)

Em que H(3) e W(3) sdo respectivamente a transformada z da resposta ao impulso do

canal e do filtro de deconvolucao.
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O problema relacionado ao filtro de aproximacgado inversa ¢ que, indesejavelmente, o
filtro resultante ¢ classificado como um filtro IIR (/nfinite Impulse Response - Resposta
Infinita ao Impulso) de fase ndo-minima, surgindo a questdo da instabilidade ao filtro
(MITRA, 2006), que deve, necessariamente ser estavel em quaisquer condigdes, ao tratar-se
de um sistema de instrumentacao.

Para que o filtro seja estdvel faz-se necessaria uma série de aproximagdes
convertendo-o em um filtro FIR (Finite Impulse Response - Resposta Finita ao Impulso)

(DUARTE, 2019). As aproximacdes degradam o filtro acarretando perdas de desempenho.

3.2.1.2 Método da Pseudo Inversa de Moore-Penrose

Os modelos do canal do TileCal e do filtro podem ser ambos aproximados por
sistemas lineares, em que a operacao de convolugdo ¢ a combinagdo linear do sinal de entrada
com uma matriz que representa o sistema (BARBOSA, 2017).

Inicialmente define-se a matriz de convolugdo H, composta por deslocamentos dos

coeficientes do pulso de referéncia h:

h_3 0 0

hy - hoz 0
H=|: =~ : = (30)

0 - hy - h_s

0 0 hs

A defini¢ao da matriz de convolucdo permite que o operador f () do canal do TileCal,
apresentado na Figura 23, seja interpretado como um operador matricial que multiplica o
vetor do sinal de energia a com a matriz de convolu¢do H, de forma a gerar o vetor de
observagdo y, conforme a Equacao 31.

y = Ha 3D

Manipulacdes pelo método de Moore-Penrose permitem obter a matriz pseudo inversa
da matriz de convolu¢do H, comparada a solucdo analitica da regressdo linea, que se aproxima
da matriz de deconvolu¢do W (VAN LOAN, 1996), conforme a Equagao 32.

H'y = H"Ha
(H'TH)"'H"y = (H"H)"'H"Ha
(H'H)'H'y =a
a=Wy, pois W= (HTH) 'HT (32)
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O procedimento ¢ correspondente a solucdo dos minimos quadrados, em que o erro
quadratico do modelo ¢ uma fung¢do de custo a ser minimizada derivando-se a funcao de custo
e igualando a zero, para que seja obtida a Equacdo 33.

J(@) = (y—Ha)’ = (y —Ha)"(y — Ha)
J@) =y'y —y"Ha— a"H'y + a"H"Ha

dj(a) - Fer.
ia =—-2H'y+2H'Ha =0
a=HTH) 'HTy (33)

O resultado consequente da solu¢do dos minimos quadrado ¢ idéntico ao resultado do
método inverso de Morre-Penrose, tratando um sistema sobre determinado, em que hd mais
linha que colunas (VAN LOAN, 1996). As equagdes 31 e 32 caracterizam que o operador do
filtro de deconvolugdo g(-) também ¢ um operador matricial, como apresentado na Figura 21.

Esse procedimento ¢ muito utilizado em sistemas de processamento de sinais
aleatérios (HAYKIN, 2001), mas tem a desvantagem na aplicagdo do TileCal de gerar o
espalhamento da energia entre os componentes da matriz. O espalhamento polariza o
resultado, distribuindo incorretamente a amplitude de energia estimada @ entre amostras

vizinhas (BARBOSA, 2017).

3.2.2 Filtro de Minimos Quadrados

Foi desenvolvido por Duarte (2016) um filtro linear adaptativo fundamentado no
método dos minimos quadrados (LMS, do inglés Least Mean Squared) de forma a minimizar
a fun¢do de custo do filtro, pois, cogita-se que conjuntos de amostras separadas colaboram
com ajustamento global dos pesos, aproximando o filtro da opera¢do 6tima (PROAKIS,
2007).

Sao utilizadas N amostras observadas que caracterizam a fun¢ao de custo:

N-1 N-1 (34)
Jw) = Y- elk]? = ) (alk] - alk])?
k=0 k=0

A fung¢do de custo pode ser reescrita em sua forma matricial, conforme apresenta-se na
Equacao 34, em que a matriz de observacdo Y ¢ definida por N linhas e M + 1 colunas. A
quantidade de linhas N corresponde a quantidade de amostras observadas, enquanto o nimero
de colunas ¢ definido pela ordem M do filtro FIR, ou quantidade de pesos, mas que ainda sao

combinadas a uma coluna de elementos 1, perfazendo M + 1 colunas. Tal acréscimo ¢
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realizado devido a tendéncia do filtro no contexto do TileCal, conforme descrito por Duarte
(2016).
Jw) = (a-Yw)"(a—Yw) (35)

Aplica-se a propriedade distributiva a fun¢do de custo, e em seguida calcula-se o seu
gradiente em relag@o aos pesos do filtro, cujo resultado ¢ igualado a zero, para que seja obtido
o minimo da func¢ao, logo, se obtém a Equagao 36.

Jw)=aTa—a’Yw—a’Yw+ wTYTYwW
Jw)=a’a-2a"Yw +wlYTYW

W__Za Y+ 2Y'Yw=0 (36)

Supondo-se que a matriz Y'Y seja invertivel é possivel definir o vetor de pesos w do
filtro FIR para deconvolucdao (DUARTE, 2016):
w=(YTY)"Ya (37)

O resultado ¢ uma estrutura de um filtro FIR, relativamente simples, com os
coeficientes determinados por dados simulados do TileCal. No entanto, o filtro dos minimos
quadrados tem o resultado degradado na presenga de pile-up, ao ndo ser capaz de tratar os
termos de estatistica superior provenientes do pile-up e serem tendenciosos aos dados

fornecidos pelo simulador.

3.2.3 Filtro Adaptativo Bussgang-Sparse

Duarte (2019) ainda combinou um filtro adaptativo a representacdo esparsa dos dados
por algoritmos gulosos (ELAD, 2010), de forma a evitar a tendéncia aos dados do simulador
do filtro dos minimos quadrados na aplicagdo do TileCal. Nessa proposta nem a informagao
da resposta impulsiva do canal ¢ utilizada, e nem sinais simulados da entrada e saida do canal,

Para essa realizacdo o problema de otimizagdo ¢ formulado em uma uUnica equacio

sem restrigoes, estabelecendo-se a fungdo de custo:

1 38
J(@) = Allall, +3 IHa -y} (38)

A funcdo de custo se fundamenta na hipdtese que o vetor de energia a possui a
caracteristica mais esparsa que o vetor de observacdo y. Para favorecer a esparsidade ¢
utilizada a norma [; do vetor de energia a (DUARTE, 2019), sendo sujeita ao erro quadratico

entre o vetor de observacdes y € o modelo da saida do calorimetro Ha. A minimizagao da
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funcdo de custo ¢ obtida com a escolha do ponderador de penalidade (4) adequado, o que
caracteriza regularizagao.

O parametro A ¢ basicamente a quantidade de retragdo, que controla a influéncia da
penalidade da norma [;. No caso de A = 0, nenhum parametro ¢ eliminado. A estimativa ¢
igual 4 encontrada com a regressdo linear. A medida que A aumenta, mais e mais coeficientes
sdo colocados em zero e eliminados (teoricamente, quando A = oo, todos os coeficientes sao
eliminados). A medida que A aumenta, o viés aumenta. A medida que A diminui, a variancia
aumenta. Trata-se do dilema bias-variancia controlado por um parametro.

E possivel reescrever a fungdo de custo em termos da aproximagao da pseudo inversa
de H, fazendo W = (H"H)"*H”, conforme a Equacio 39 (Duarte, 2019).

! 39
J(a) =A||a||1+§||a—Wy||§ (39)

A derivada da funcao de custo igualada a zero permite determinar o valor minimo da

entrada desconhecida (a), que se relaciona a esparsidade méxima:

dJ(a) _ d(a—-Wy) _ (40)
da —/11+(a—Wy)T =0

Da Equacéo 40 ¢ definido o erro e = a — @ = a — Wy, como a distor¢do do modelo
(SERACO, 2008). Define-se também o termo residual &, interpretado como a taxa de variagdo

da distor¢do do modelo em relagdo a amplitude:
dla—Wy) de

o)
da da
De onde se calcula:
dla—Wy) ~ dWy) dy (41)
da =1- da 1 Wda

Utiliza-se o modelo da Equacdo 27 para definir a matriz de convolugdo como a
derivada do vetor de observagdo pelo vetor de energia:
dy (42)
da- H

Combinando-se as Equagdes 36 ¢ 37, ¢ em seguida substituindo W pela pseudo
inversa H* = (HTH)'H7, se obtém:

d(Wy)
da

43
=WH=~ (HTH)"'H'H =1 43)

Necessariamente tal aproximacdo ndo pode ser a igualdade, para ndo ocasionar uma

solugdo trivial da fungdo de custo da Equagdo 39. Vale ressaltar que somente com a ordem
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infinita do vetor de entrada (y) seria obtida a solucdo trivial, mas um vetor de observacao de
entradas infinito ¢ impraticavel, por isso, a recuperacdo da entrada desconhecida ¢ limitada
(DUARTE, 2019). Interpreta-se disso que sempre havera a taxa de varia¢do da distor¢do do

modelo.

d(Wy) dg(y)
da  da #1

Como o termo residual § ideal é proximo de zero, sem se tornar zero, ¢ possivel

continuar com o tratamento da derivada da funcao de custo.

| _dwWy)
da

6+0
M+ (@a—-Wy)s=0
AM/§+(a—Wy)=0

=0

Define-se um parametro de ajuste modificado (4,), que é dependente da taxa de
variagdo da distorcdo (&) e do ponderador de penalidade (1) proposto originalmente. A
escolha de valores de A maiores atribuem maior esparsidade ao modelo, mas devem ser
compensados por valores de distor¢do § maiores, prejudicando a preservacdo do modelo. Por
outro lado, valores da variagdo de distor¢do § menores, aproximam o modelo da solugao
trivial, mas, em contrapartida, obrigam a escolha de um valor de A diminuido, de onde perde-
se a capacidade representar a esparsidade do modelo. Caracteriza-se, portanto, um erro
aproximativo como a incapacidade do modelo de realizar a regressdo adequada, dependente
do valor da taxa de variagdo da distor¢ao (&), e, também, um erro estimativo, que depende do
ponderador de penalidade (A), representando a ndo-adequacdo do modelo ao conjunto de
dados disponiveis (HAYKIN, 2008).

Ha um compromisso entre escolha do tamanho do conjunto de dados, relativo ao valor
de distor¢do do modelo, e o valor do ponderador de penalidade para garantir que o modelo
responda eficientemente. Estes valores foram escolhidos empiricamente por Duarte (2019).

A energia estimada ¢ dada pela Equagdo 43, esta pode ser entendida como um filtro de
convolugdo, caracterizado pela matriz W, seguido de uma fun¢do ndo linear sem memoria,
referida como funcdo Shrinkage para representar a esparsidade.

(44)
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alk] = Worylk] — o, alk] >0

A funcdo Shrinkage pode ser aproximada para ser utilizada apenas no argumento
positivo, pois no contexto de calorimetria ndo se espera valores negativos, € ela consiste em
um mapeamento que zera valores menores que Ay, logo reescreve-se a Equagdo 45 e

representa-a na Figura 24.

_ (0, para Wy < 4,
$1,(@) = {d, para Wy > A, (45)
Figura 24 — Estimagao da energia por representagao esparsa pela fun¢ao Shrinkage.
Amplitude
Medida do Amplitude Esparsa
Calorimetro Estimada Estimada

A~

a[n]

y[n] Filtro doln] # Shrinkage ——
w Sa i/

Fonte: Duarte, 2019

A abordagem esparsa pela funcdo Shrinkage ¢ Util para ser combinada com o modelo
de equalizagdo cega de Bussgang. Isso, pois, a proposta de Bussgang necessita de um
estimador nao linear sem memoria. Nesse sentido, Duarte (2019) propds a implementagdo da
funcdo Shrinkage como estimador do modelo de equalizagdo cega de Bussgang, nomeando o

filtro como Bussgang-Esparse, e o modelo do filtro ¢ apresentado na Figura 25.

Figura 25 — Modelo de Equaliza¢do Cega por Teoria da Esparsidade.

Amplitude
Medida do ’ Amplitude Esparsa
Calorimetro Estimada Estimada

y[n] Filtro do[n] Shrinkage aln]
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i |
o i |
: 1 . 1
I ErrO L--*{:)«--J
|I=====-=-- 1 Estimativo |
) |
: Algoritmo i[nl_____
|

; Adaptativo |
| [

Fonte: Duarte, 2019

A técnica cega Bussgang-Esparse apresenta resultados satisfatorios para a aplicagdo

no TileCal, pois identifica os coeficientes do filtro sem a necessidade de conhecimento prévio
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das caracteristicas de empilhamento (também nao necessita o conhecimento do pulso
caracteristico). Conhecimento este que ndo se dispde ainda com total confianca por
simulacdo, frente as inovagdes propostas pelo LHC. No entanto, por se tratar de um método
linear, esta técnica nao € capaz de corrigir ndo-linearidades intrinsecas do canal. Este fato
motivou a busca por adaptacdes deste método, através da substituicdo do filtro FIR por
estimadores ndo-lineares baseados em redes neurais, que possam ser treinadas on/ine por essa

estrutura proposta. Este foi o objetivo inicial da proposta desta tese.

3.2.4 Filtro Neural

A estrutura tipica de Redes Neurais Artificiais (RNA) ¢ feita com Alimentacgdo
Adiante (do ing. Feedforward Artificial Neural Network) e estabelece que os dados fluem
paralelamente pelos neuronios da entrada para a saida, camada por camada, por isso,
inicialmente o conceito das RNA era denominado Processamento Distribuido Paralelamente
(RUMELHART, 1986). Quando o modelo de neurdnio utilizado é o perceptron, a RNA ¢
denominada Perceptron Multicamadas (MLP do ing. Multi Layer Perceptron). Esta técnica
aplicada como filtro de deconvolu¢ao no canal do TileCal foi verificada por Faria (2017), que
teve como interesse substituir o filtro FIR implementado por Duarte (2016) no modo de
treinamento offline.

A proposta de Faria (2017) se fundamenta na possibilidade da arquitetura MLP ser
utilizada para processamento de sinais através de uma linha de atraso derivada na entrada da
RNA (WIDROW, 1988). Por defini¢do os MLP reconhecem padrdes estéticos, logo, para que
sinais sejam processados sdo utilizados registradores de deslocamento para atuarem como
memorias de curto prazo, de forma a permitir que padrdes temporais sejam reconhecidos
implicitamente, estabelecendo uma janela de observacdo. Quando combinados varios
neurdnios com a linha de memoria é estabelecido um filtro ndo linear referido como Rede
Alimentada Adiante Focada Atrasada no Tempo (do ing. FTLFN — Focused Time Lagged
Feedforward Network) (HAYKIN, 2001).

As linhas de atraso sdo componentes proprios de filtros digitais, as quais determinam a
quantidade de coeficientes do filtro (p+1), que também ¢ referida como a ordem do filtro, tal
como representado na Figura 26a. Similarmente, a utilizacdo de uma linha de atraso em um
MLP estabelece um filtro neural, apresentado na Figura 26b, que no contexto, substitui os

pesos do filtro FIR.
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Figura 26 — Filtro FIR (a) e Filtro Neural (b) em aplicacdo online.
y[n] ¢

y[n —p]
(a) Filtro FIR (b) Filtro Neural
Fonte: Modificado de FARIA, 2017.

No filtro FIR, cada um dos valores da janela de observagdo (y[n —p],0 <i<p) é
multiplicado por um coeficiente correspondente do filtro (w;, 0 < i < p), cujos resultados sdao

. ~ . . . A p r
somados. Tal combinacdo linear fornece um valor estimado de energia @[n _E]’ que ¢

correspondente a amostra central da janela de observacao. Isso, pois, devido a forma do pulso
caracteristico do canal ¢ mais interessante estimar a amostra central da janela de observacao,
mas em contrapartida ¢ adicionada laténcia a filtragem, correspondente a metade da ordem do
filtro (p/2) (FARIA, 2017).

O projeto do MLP depende da escolha de parametros do modelo, dentre os quais Faria
(2017) investigou experimentalmente a quantidade de neurdonios da RNA e o nimero de
atrasos na janela de observacdo. A quantidade de entradas ¢ um hiperparametro, e por isso, no
caso do filtro neural o tamanho da janela de observacao deve ser escolhido apropriadamente
(WIDROW, 1988).

O MLP depende que sejam apresentados os pares de sinais de entrada/saida {y, a}
contendo os padrdes a serem aprendidos. Faria (2017) utilizou os dados gerados pelo
simulador TMC de forma a apresentar os padrdes estatisticos caracterizando diferentes
parametros ao modelo, similarmente como ¢ realizado com os filtros adaptativos.

Os coeficientes do MLP sao ajustados pelo algoritmo de retropropagacdo do erro (do
inglés, backpropagation), quando os pares de sinais sdo fornecidos ao modelo. Comumente ¢
escolhido o método de segunda ordem para otimizagdo Levenberg-Marquardt (FUN, 1998),
desenvolvido para resolver iterativamente problemas de minimizacao do erro de fun¢des nao
lineares. Este algoritmo propde uma solu¢cdo de compromisso entre o algoritmo de gradiente
descendente e o método iterativo de Gauss-Newton, de acordo com a Equagdo 46, como regra
de atualizacdo dos coeficientes do MLP (HAYKIN, 2001).

Witt = Wi — (JT] + ul)~1VE! (46)
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Sendo W a matriz dos coeficientes e i o indice da iteracdo no treinamento. A matriz
hessiana é aproximada por J7] + ul, onde J é o jacobiano do erro, u é um fator de ajuste, que
deve ser bem pequeno, e VE ¢ o gradiente do erro médio quadratico entre o valor desejado e o
resultado da RNA (HAYKIN, 2001).

E interessante repartir os dados disponiveis para parametrizagio do modelo, em
conjuntos diferentes nomeados como: treino, validagdo e teste. Os dados de treinamento sdo
utilizados para ajuste dos coeficientes, utilizando o algoritmo de otimizacdo, como ja descrito.
O conjunto de validagdo ¢ Util para que o modelo tenha uma boa capacidade de generalizagao,
ou seja, evita-se que sejam obtidos bons resultados apenas para uma parti¢cao dos dados, evita-
se o treinamento excessivo (overfitting), quando se realiza a parada antecipada. Por ultimo o
conjunto de teste ¢ apresentado ao modelo e, portanto, ¢ possivel reconhecer a performance
do modelo (BISHOP, 1995).

Utilizando o conjunto de teste € possivel definir a melhor quantidade de neurdnios e de
no6s de entrada. Faria (2017) realizou uma busca exaustiva desses parametros pela analise do
erro médio quadratico dos dados de teste aplicados a0 modelo em cada conFiguracdo treinada

e validada, conforme a Figura 27 (FARIA, 2017).

Figura 27 — Performance da busca exaustiva da conFiguragdo da RNA.
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Fonte: FARIA, 2017.

Conclui-se que as quantidades de nds de entrada e neurdnios maiores que 4 e 10,

respectivamente, aumentam a complexidade do modelo sem fornecer diminuicao significativa
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do erro, logo a conFiguragdo definida para a rede neural MLP foi 10-4-1, correspondentes a
10 noés de entrada, 4 neur6nios e 1 neurdnio de saida.

A dependéncia dos dados simulados ¢ a principal desvantagem que o método
apresenta, mesmo que em analises comparativas, no contexto, este tenha sido o método de
menor erro. Essa desvantagem merece aten¢ao pelo fato de a RNA poder apresentar tendéncia
no seu aprendizado, isso, pois, seria exigido um simulador TMC muito eficiente
representando corretamente todos os padrdes do processo fisico e apenas estes padrdes. Ainda
nao se pode afirmar que o simulador TMC utilizado por Faria (2017) seja tao eficiente quanto
a técnica exige, logo, o método de RNA para estimacdo da energia do TileCal apresentado ¢

mantido em suspenso.

3.2.4.1 Interpretagdo dos Neuronios como Combinagao de Filtros FIR

Vale apresentar uma outra perspectiva para a implementa¢ao da RNA na filtragem de
sinais, na qual cada neuronio de entrada ¢ considerado um filtro FIR linear e todos sdo
acoplados a uma camada da RNA que os sucede, para atribuir a ndo linearidade ao modelo
(WAN, 1990), conforme a Figura 28. Percebe-se que desta maneira ha separacdo dos
componentes lineares dos ndo lineares. Essa interpretacao ¢ referida como Rede Neural com
Resposta Finita ao Impulso (FIRNN, do ing. Finite Impulse Response Neural Network)
(HAYKIN, 2001).

Figura 28 — Rede Neural com Resposta Finita ao Impulso.

y[n] +1
' Wy 6
}'[n—g] ‘—’D ;% hX A
y[n—p] L
FIRq
FIR,
y[n] F — aln]
FIRy,

Fonte: Modificado de HAYKIN, 2001.
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Faria e Duarte (2017) comprovaram experimentalmente tal interpretacdo ao concluir
que os coeficientes de um dos neurdnios do filtro neural convergem para os mesmos
coeficientes de um filtro FIR (Figura 29), através da utilizagdo dos dados simulados pelo
TMC do TileCal. Esse neurdnio ¢ o que mais influencia o resultado do filtro neural, conforme

¢ apresentado na tabela 2 e atua em uma regido linear, conforme a Figura 30.

Figura 29 — Comparacao dos coeficientes do filtro FIR e de um neurdnio da RNA.
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Fonte: FARIA, 2017.
Neuronio 1 2 3 4
Peso sinaptico | -5,06 10,25 -7,48 1.358,23
Tabela 2 — Influéncia absoluta de cada neurdnio representada pelo peso sinaptico.
Fonte: FARIA, 2017.

Figura 30 — Mapeamento de entrada e saida de cada neurdnio.
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Percebe-se que um neurdnio realiza a filtragem linear enquanto os outros trés
neurdnios corrigem as nado-linearidades intrinsecas dos sinais. E exatamente a corre¢do nao-
linear que fornece um resultado melhor da RNA quando comparada aos outros métodos de

estimacgao de energia no TileCal.

3.3 Conclusodes Parciais do Capitulo

As propostas de solugdo de tratamento do pile-up por filtros lineares, tanto para o
sistema de leitura, quanto para o primeiro nivel de trigger, apresentam menor eficiéncia,
quando comparados aos métodos ndo lineares descritos.

Sumarizando os métodos apresentados para reconstrucdo de energia e deconvolugdo
sao reconhecidas vantagens e desvantagens. Na perspectiva de reconstrugdo de energia o filtro
OF2 apresenta a vantagem de nao depender de um banco de dados simulado e apresenta
resultados estdveis, mas ao mesmo tempo apresenta excessiva dependéncia do pulso
caracteristico que pode ser variavel e diferente. Enquanto o filtro de Wiener depende de dados
simulados e apresenta menor dependéncia do pulso caracteristico do canal de leitura. Ambos
os filtros apresentados sdo lineares e, por isso, ndo apresentam resultados aceitdveis na
presenca de pile-up. Na perspectiva de deconvolucao, as técnicas de aproximagao do sistema
inverso e do filtro de minimos quadrados sdo sempre aproximadas e apresentam dependéncia
de um simulador, ou do modelo matematico do pulso caracteristico do canal. Ja o filtro
adaptativo Bussgang-Sparse ¢ capaz de realizar a deconvolu¢gdo sem um modelo ou
simulador. No entanto, os métodos de deconvolucdo de filtro inverso, filtro dos minimos
quadrados ou filtro Bussgang-Sparse sdo lineares e ndo acessam caracteristicas desejadas no
canal. Por outro lado, o filtro neural ¢ uma técnica ndo-linear, mas depende de um simulador
para ser implementado.

Dessa forma, a possibilidade de tratamento ndo linear dos dados por RNA ¢ um
método relevante, mas ainda recai no problema de dependéncia do simulador e tem
dependéncia da ocupacdo e sensibilidade a variacdo da linha de base do sinal. Por isso, surge
o interesse de aplicacdo da RNA em ambos os sistemas do TileCal com menor dependéncia

dos dados simulados.
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4 METODO PROPOSTO

Os algoritmos de processamento que estdo sendo propostos tanto para o sistema de
armazenamento de dados, quanto para o primeiro nivel de #rigger do TileCal devem
considerar caracteristicas nao-lineares € ndo podem ser tendenciosos ao conjunto de
treinamento simulado, conforme foi apresentado. Neste capitulo, portanto, sdo sugeridas

propostas de processamentos nao-lineares com treinamento online.

4.1 Filtro Neural Aplicado ao Método Bussgang-Sparse

Neste trabalho, implementou-se um filtro neural ao método Bussgang-Sparse, e,
substitui¢do ao método linear proposto por Duarte (2019), busca-se aplicar a representagdo
esparsa ao filtro neural, combinando-o a fun¢do Shrinkage, de forma a atribuir a competéncia
de aprendizado ndo supervisionado e nao linearidade ao sistema de processamento de dados.

O procedimento ¢ o mesmo desenvolvido na secdo 3.2.2, mas como o filtro neural ¢
um sistema ndo linear, os modelos ndo podem ser aproximados as matrizes de convolugdo e
deconvolugdo, respectivamente, portanto, retoma-se a abordagem genérica do canal
y = f(a).

O filtro deve ser a funcdo inversa do canal de medigdes a partir do vetor de

observagoes (y), conforme a Equagdo 47.

a=f"1y =gy (47)

A funcdo de custo pela sua fungdo inversa do canal, apresentada na Equacdo 39 de

forma a privilegiar a esparsidade, ¢ reescrita na forma genérica:

1 48
Jo(@) = Alally +5 lla - g3 @

Define-se o erro de distor¢do como:
e=a—-g(y)=a—a (49)

A esparsidade ocorre para o min(a), conforme a Equagdo 49, que é obtida derivando

a fun¢do de custo pelo vetor de energia e igualando o resultado a zero:

djg, .
Ja (a) =0

d d 50

O=/11+(a—g(y))-<1—%y)-£> (50)
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Sendo o teorema da derivada da fung¢do inversa dado por (LEITHOLD, 1994):
dg) dy _ (51)
dy da
O resultado da derivada da fungdo de custo € a solucgao trivial:
0=A1+(@a—-a)-(1—-1)
0=AM1+4+(a—a)-0
A=0

Isso determina que a tentativa de aplicar a técnica de Bussgang combinada com o filtro
neural ndo € possivel. Conclui-se que, isso se deve ao fato do teorema da aproximagao
universal das redes neurais artificiais garantir a igualdade entre a funcdo inversa e a fungao de
deconvolugdo (g(+) = f~1(-)) (HAYKIN, 2001), o que na aplicagdo de Bussgang nio pode
ocorrer. Nesse sentido, tal técnica nao pode ser utilizada, sem que uma aproximacao adequada

seja encontrada, por isso, outro método ¢ investigado.

4.2 Método de Parametrizacao Online do Filtro Neural

Conforme as especificagdes apresentadas, a proposta deste trabalho ¢ desenvolver
técnicas de treinamento para os filtros neurais com menor dependéncia dos dados simulados.
Isso, pois, a simulacao de sinais com pile-up utilizando o TMC ainda ndo tem sua eficiéncia
comprovada e, combinado a isso, os resultados dos filtros neurais podem ser tendenciosos ao
conjunto de treinamento (HAYKIN, 2001).

A energia depositada e o pulso caracteristico do canal podem ser simulados pelo TMC
com eficiéncia admissivel, o que permite formar relacdes conhecidas entre a janela de
observagio do canal e amplitude de energia correspondente (¥, A), sem a simulagio do efeito
pile-up. No entanto, o filtro neural necessita da representagdo do pile-up para a reconstrucao
adequada de energia, logo adiciona-se a janela de observacdo do canal (¥) a janela de
medi¢do online (y). Esse procedimento atribui o efeito pile-up ao conjunto de treinamento,
sem a necessidade de simuld-lo, pois os dados de medicao online englobam o efeito pile-up.
Nesse caso, os dados desejados para treinamento do filtro sd3o os dados simulados, enquanto
os dados reais, medidos dos canais do calorimetro, sdao interpretados como ruido de fundo.

O conjunto de dados formado pela técnica proposta possui n amostras nas quais 0s

exemplos de entrada s@o a soma do sinal medido (y?), que abrange o ruido pile-up e o ruido
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eletronico, com o sinal simulado (¥), rotulados em correspondéncia, as amplitudes de energia

simulada (4), conforme os pares:

S ={(7 +¥1,41) .. (07 + ¥ Ay} (52)

Isso implica que a proposta de treinamento online s6 pode ser realizada na
reconstru¢do de energia para o sistema de aquisi¢do, pois neste contexto a amostra desejada ¢
apenas a amostra central da janela de medicdo, e as outras amostras sao interpretadas como
ruido. Dai propde-se o modelo de treinamento online do filtro neural como apresentado na

Figura 31.

Figura 31 — Modelo de treinamento e aplicagdo online do filtro neural para reconstrugdo de

energia.
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O sinal L1A oriundo do sistema de trigger ¢ utilizado como um discriminante entre a
etapa de aprendizado e a atuacdo do filtro neural para reconstrucdo de energia. Na auséncia do
sinal LIA o sistema proposto realiza o treinamento do filtro neural atualizando seus

parametros, ¢ quando o sistema de frigger detecta um sinal de interesse a atualizacdo dos
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parametros ¢ interrompida pelo sinal L1A para que o filtro neural estime a energia relativa ao
sinal de interesse.

O filtro neural utilizado ¢ o mesmo que o projetado por Faria (2017), por se tratar do
mesmo contexto e o algoritmo de aprendizado utilizado também ¢ mantido como o algoritmo
Levamberg-Marquadt.

O simulador de amplitude TMC ¢ responsavel por fornecer o sinal de energia desejado
ao processo de treinamento (A), isso, para caracterizar a amostra central do sistema de
reconstrucdo de energia. Esse sinal ¢ combinado a estimacdo da forma do pulso caracteristico
dos canais de leitura do TileCal (k) para constituir a janela de medigdo correspondente ao

sinal de energia simulado (¥), formando os dados de treinamento online.

4.2.1 Aprendizado Continuo

O método proposto pode ser entendido como um método de Aprendizado Continuo
(CL do inglés Continual Learning), que também ¢ denominado por Lifelong Learning,
Sequential Learning ou Incremental Learning, isso pois, o modelo possui a capacidade de
aprender continuamente a partir de um fluxo de dados sem um fim determinado (ALJUNDI,
2019). Tal perspectiva ¢ interessante, pois em varios problemas os dados estdo sendo
modificados no tempo, como ¢ o caso das leituras do TileCal, logo o aprendizado continuo
permite o tratamento de novas distribui¢des de dados (PARISI, 2019).

A discrimina¢do entre retreinamento do modelo de CL e acionamento para predigao ¢
o principal desafio para a maioria de aplicagdes de CL, muitas das solucdes utilizadas sdo por
periodicidade no tempo (YOCHZE, 2019). Essa questdo foi facilmente solucionada na
aplicacao do TileCal, pela disponibilidade do sinal de trigger.

Define-se o aprendizado continuo por uma conFigurac¢do generalizada, em que ha um
fluxo infinito de dados onde, a cada passo de tempo n, o modelo recebe uma nova amostra
{yn, 4,}, extraida de uma distribuicio S que pode experimentar mudangas subitas ou
graduais. O objetivo principal é aprender uma funcdo f com pardmetros 6 que minimize uma
fungdo de custo (J para as novas amostras interferindo o minimo possivel e ocasionalmente
melhorando aquelas que foram aprendidas anteriormente (ALJUNDI, 2019), isso ¢ descrito

matematicamente, conforme a Equagao 53.

o™ = ar%r?in [J(f(yn, 6" 1), 4,) + Z I/Ji] (53)
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Sendo 1; uma varidvel de tolerancia para abranger um pequeno aumento de algumas
perdas das amostras anteriores, que, por sua vez, poderiam afetar o aprendizado de amostras
atuais.

Isso pode ser interpretado de tal modo que o custo sempre vai satisfazer a Equagdo 54.

I(f(yi,09),4) <d(f(y:,671),4) +¢;,  Vi€O0,..,n—1] (54)

Conforme afirma Aljundi (2019) ¢ desejavel que os algoritmos de aprendizado
continuo sejam capazes de apresentar as seguintes caracteristicas: Aprendizado Online, Sem
Limites para as Tarefas, Tamanho de Memodria Constante, Transferéncia de Aprendizado
Adiante, Adaptabilidade, Esquecimento Seletivo de Padrdes, entre outros. A literatura
apresenta a principal preocupacao no esquecimento de padrdes anteriores (LI, 2016; LEE,
2017; KIRKPATRICK, 2017; RUSU, 2016), mas na aplicacdo do TileCal, pelo estudo
realizado até entdo, ndo ha essa preocupagdo, pois had uma repeti¢do dos padrdes no processo
de leitura.

A maioria das aplicagdes de CL sdo para a tarefa de classificagdo e comumente os
modelos utilizados sdo de redes neurais profundas, diferentemente da aplicagdo deste
trabalho.

Craine et al. (2019) mostram a necessidade de rotulagem de agentes autonomos,
sendo, portanto, fundamental o aprendizado de objetos que constituem um determinado
ambiente. Dessa forma demanda-se um agente especialista externo responsavel por avaliar se
a representagdo do objeto aprendida estd adequada. Além disso, € necessario ao agente
autonomo obter informagdes sobre os objetivos fornecidos, o que geralmente ¢é feito por uma
funcdo de recompensa, ou definido internamente por outras regras. (LAVERSANNE-FINOT
et al., 2018) (SCHMIDHUBER, 2010)

Como o processo de classificacdo exemplificado, embora ndo obrigatoriamente
costuma ser caro, demorado, mas consideravelmente benéficos ao processo de aprendizagem,
por isso, buscam-se métodos de CL que possam superar as limitagdes, tentando aproveitar ao
maximo os rétulos disponiveis para o aprendizado.

Para resolver esses problemas, foi proposto por FEI-FEI et al (2006) e posteriormente
por LAKE et al. (2011) o método de CL few-shot learning, que consiste na tentativa em
apreender um conceito a partir de poucos pontos de dados ¢ o método de CL active learning,
proposto por SETTLES (2009), que visa identificar e selecionar os rotulos mais necessarios

para maximizar a aprendizagem.
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4.2.2 Adigao de Ruido ao Conjunto de Treinamento

Os métodos de aprendizado das redes neurais artificiais sdo comumente definidos
como aprendizado supervisionado, no qual o objetivo ¢ mapear a relagdo de um conjunto com
n amostras de dados de entrada y = (y4, ..., ¥, ), para uma saida A = (44, ..., 4,). Deve-se
definir a fun¢do de mapeamento g: X’ — Y, que dé€ novos pares (y, g(y)), emque A = g(y) é
uma boa aproximagdo de A, sendo que g(y) foi conFigurado a partir de um conjunto de
treinamento feito por pares (y;,4;). Denomina-se A; € Y como os rotulos (labels) ou
objetivos, dos exemplos de entrada y; € X (CHAPELLE, et al., 2009; ROELOFS, 2019).

O aprendizado ndo supervisionado tem como objetivo descobrir o padrdo estrutural
dos dados de exemplo y;, de forma ao aprendizado definir os rétulos 4;, sem que tenham sido
apresentados (CHAPELLE, et al., 2009).

No contexto dos canais do TileCal reconhece-se que a situacdo ideal seria o uso de
técnicas ndo supervisionadas, mas, até entdo, ndo foram estabelecidas as técnicas que
garantam a eficiéncia necessaria do filtro neural, na aplicagdo em questdo, conforme foi
testada e exemplificada a técnica nao supervisionada da se¢do 4.1.

A técnica de aprendizado proposta se enquadra em uma forma intermedidria ao
treinamento supervisionado ¢ ao ndo supervisionado, compreendida como supervisao fraca,
por valer-se de invariancias funcionais do conjunto de rétulos ou objetivos (RATNER, et al.,
2017). A definicdo de invaridncia de rotulos considera que ¢ possivel adicionar ruido ao
conjunto de dados, sem degradar o resultado de uma maquina de aprendizado (WU, 2020),
esta técnica ¢ conhecida na literatura de redes neurais artificiais como um dos métodos de
data augmentation, muito comum no processamento de imagens. Novas amostras podem ser
acrescidas ao conjunto de dados artificialmente, pois a adi¢cdo de ruido caracteriza um novo
elemento no conjunto de dados (SHORTEN, 2019). Dentre todos métodos de data
augmentation a adi¢cdo de ruido é que menos altera o banco de dados, isso ¢ til no sentido de
garantir que os dados sejam preservados (BAYER, 2021).

As redes neurais artificiais podem utilizar tal definicdo, considerando o resultado
estimado A, dado em funcgio dos exemplos de treinamento y e seus respectivos rotulos A:

A=gyyA) (55)

Sendo uma matriz de transformacgdo linear quadrada Q ela é uma funcdo de
transformag¢do com invariancia dos rétulos se a Equacao 56 for satisfeita.

yT4 = (Qy)"A,paratodoy € X (56)
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Logo, valendo-se da propriedade de composicao aditiva (WU, 2020) ¢ possivel
escolher uma matriz Q, que permite o aumento do conjunto de dados pela adi¢ao do ruido ao
conjunto, mantendo a invariancia dos rotulos:

yaumentado — y + ycr (57)

Especificamente, trata-se do paradigma de programacdo de dados para aumento do
conjunto de treinamento, ao passo que ruido ¢ adicionado ao conjunto de exemplos sem
alterar as distribui¢des de probabilidade da saida do modelo (RATNER, et al., 2017).

A supervisdo fraca ¢ normalmente utilizada para classificacdo de imagens, o que nao
apresenta uma relagao direta a aplicagdo deste trabalho. No entanto, ¢ possivel afirmar que a
tarefa de classifica¢do nao se distingue da regressao, quando as classes sao interpretadas como
continuas (Y = R), ou seja, a quantidade de classes ¢ aproximada ao infinito (CHAPELLE, et
al., 2009). Além disso, ndao ha dificuldade na comparacao do processamento de imagens com
o processamento de sinais, pois a diferenca entre ambos ¢ em termos de dimensdao (COSTA,
2009).

Por esses argumentos € possivel aplicar a supervisao fraca em processamento de sinais
para regressao, conforme o escopo deste trabalho, e como desenvolvido pelo aumento do
conjunto de dados por adi¢cdo do ruido nas aplicacdes de separacdo de fontes musicais (do ing.
Music Source Separation - MSS) (UHLICH, 2017), no reconhecimento de fala (MA, 2020) e
na analise de dados de espectroscopia (SAIZ-ABAJO, 2015).

4.2.3 Técnicas de Generalizacao de Redes Neurais Artificiais

Um dos principais desafios para implementacdo das redes neurais artificiais ¢ o
overfitting (pode ser traduzido como sobre aprendizado, ou sobre ajuste, ou treinamento
excessivo), decorrente da capacidade das RNAs aproximarem qualquer mapeamento entrada-
saida, pois satisfazem o Teorema da Aproximagdo Universal (HAYKIN, 2001). Em
contrapartida, existem diferentes alternativas para controlar o overffiting e garantir a
generalizagao da RNA.

O erro de generalizagao (G, ) ¢ utilizado como métrica para reconhecer o enviesamento
do modelo proposto em relagdo aos dados do conjunto de treinamento. Adota-se a suposi¢ao
probabilistica de um conjunto de distribuicdo de dados D que contenha todos os pares

rotulados corretamente (y, A). O interesse no aprendizado de maquinas é encontrar a fung¢ao
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do modelo (g) que reduza o risco populacional esperado em todo conjunto D (ROELOFS,

2019):

Lp(g) = E|(A - 4)°| (58)
Comumente ndo ¢ conhecida toda a distribui¢do de dados em D, por isso calcula-se o
risco empirico no conjunto de amostra de treinamento S (ROELOFS, 2019):

1w, (59)
Ls(g) = EZ(AI' - Ai)2
i=1

A minimizag¢do do risco empirico (Lg) permite que seja definida uma fung¢ao g,,, que €
parametrizada pelas n amostras do conjunto de treinamento (§). Logo, o erro de generalizagao
¢ dado pela diferenca da funcdo de risco populacional pela funcdo de risco empirico
considerando a fun¢do de mapeamento g,, (ROELOFS, 2019):

Ge = Lp(8n) — Ls(8n) (60)

Pelo fato de ndo ser possivel avaliar Lp(8,), um outro conjunto de amostras é
considerado Sgp5e~D para estimar a perda populacional. Entdo ¢ calculado o erro de

generalizagdo aproximado G,, considerando Ly (8,) = L Sreste (Bn) (ROELOFS, 2019):

Ge = LSteste(gn) — Ls(8n) (61)

Devido as redes neurais artificiais aproximarem qualquer fungdo, ¢ possivel obter
Ls(8,) = 0, consequentemente o erro de generalizagdo aproximado se torna idéntico a fungdo
de risco que estima a perda populacional (ROELOFS, 2019):

Ge = L, .y, Bn) (62)

Por isso, devem ser propostas técnicas que reduzam o erro de generalizagdo
aproximado, a despeito da degradacdo do resultado que as RNAs fornecem para o conjunto de
treinamento. Existem diferentes alternativas para garantir a generalizagdo da RNA, a saber:

e  Parada antecipada do treinamento, segundo a performance de um conjunto de
validacdo (HAYKIN, 2001);

e  Regularizagdo da complexidade da rede neural, controlando a quantidade de
parametros ¢ escolhendo os menores valores para cada um (poda da rede)
(HAYKIN, 2001; BISHOP, 1995).

e Adicdo de ruido aos dados de entrada, como forma de regularizacdo de

Tikhonov (BISHOP, 1995);
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e  Overfitting adaptativo, reutilizando dados de teste para novas etapas de
treinamento (ROELOFS, 2019);

e Aumento do conjunto de dados, somando ruido ao conjunto de entrada e,
portanto, utilizando os dados ruidosos e os nao ruidosos (NOVAK, 2018);

e  Dropout (HAYKIN, 2001);

A proposta de parametrizacao online do filtro neural utiliza, por defini¢do, a técnica de
generalizagao de ruido aditivo nos dados de entrada. Isso, pois, para treinamento do filtro
neural os dados reais de medigdo sdo interpretados como ruido, que, por sua vez, sdo somados
aos valores simulados de entrada com os respectivos rotulos. Portanto, percebe-se uma
vantagem inerente ao método e, além disso, mais técnicas de generalizacdo ainda podem ser

combinadas ao método.

4.2.3.1 Generalizagdo por Adi¢do de Ruido ao Conjunto de Entrada

A generalizagdo pela adi¢do de ruido ¢ considerada uma forma de regularizacdo de
Tikhonov, que considera uma funcdo de custo modificada pela adicdo de um termo de
penalidade Q (BISHOP, 1995):

J=J+2 (63)

O parametro A ¢ um ponderador de penalidade, que controla a compensagdo bias-
variancia determinando o quanto () afeta a minimizacao da fungao (BISHOP, 1995).

A fungdo de custo J, definida como o erro médio quadratico pode ser representada em
uma forma geral, dependendo da densidade de probabilidade conjunta da entrada com a saida

p(y,A) = p(A|y)p(y) (BISHOP, 1995), escrita como:

1 n
96w A) =5 [[ ) -4 pAilyopo) dy da (64
i=1

O ruido adicionado a entrada ¢é representado por & = y?, com uma funcido de

probabilidade p(£), o que torna a func¢ao de custo em:
1 n
I6A =5 || EO:+ 6~ A0*(Aly) ) BE) dy dA d (65)
i=1

A funcao da rede neural, com o ruido adicionado a entrada, ¢ expandida em uma série

de Taylor em poténcias de & (BISHOP, 1995):
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+0(8%) (66)

syi+8) =80+ Z fza—| + %i i $id) ayl('))./]

Yile=o i=1j=1

Por algumas consideracdes e integrando o ruido &, obtém-se a expressao:

j = <7+112<7R (67)

Dado que n? ¢ a variancia do ruido adicionado e Jg ¢ calculado por (BISHOP, 1995):

%ij}Z[(% +2 (600 - A)az

A proposta de adigdo do ruido ndo apresentava o interesse de penalizar a

p(4ily:) p(y:) dy dA (68)

complexidade do modelo, mas sim permitir a utilizagao do padrao de deposi¢ao de energia no
TileCal de maneira controlada, apenas somando-se o parametro conhecido da amplitude
energia simulada, mas a pesquisa bibliografica permitiu concluir que o modelo ¢ penalizar a

complexidade do modelo, como uma vantagem adicional.

4.2.4 Estimac¢ao do Canal de Medicao

O método de parametrizagdo proposto depende diretamente da forma do pulso
caracteristico do canal. Ha a possibilidade de duas estratégias aplicadas ao método: utilizar o
pulso caracteristico do banco de dados do ATLAS, aproximando todos os canais a uma forma
geral de resposta dos canais (pulso caracteristico aproximado h); ou ainda, aplicar métodos de
identificacao de sistemas para estimar o pulso caracteristico de cada canal individualmente,
como desenvolvido por Duarte (2019) (pulso caracteristico estimado h).

A utilizacdo do pulso caracteristico aproximado, busca prever todas as possiveis
variagoes do sistema de leitura, e ¢ definido apds rigorosa calibragdo dos canais. Por outro
lado, o ambiente de agressividade ao qual o sistema de leitura é exposto e a grande quantidade
de canais sdo caracteristicas que podem acarretar muita diferenga entre a resposta real de cada
canal individual e o pulso caracteristico aproximado.

Mesmo com essas possiveis diferencas, a estratégia de utilizar o pulso caracteristico
aproximado ainda ¢ valida ao método proposto, pois a vantagem de generalizacdo que o
método apresenta, implica no fato do filtro neural nao ser tendencioso a forma do pulso
apresentado.

As vantagens de se utilizar métodos para identificacdo do sistema sdo evidentes, ao

haver a reconstituicdo de cada canal individualmente e a tarefa de generalizagdo ¢ menos
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exigida do algoritmo de treinamento, mas pondera-se o aumento do custo computacional por
essa estratégia.

O contexto exige a identificagdo cega do canal, por isso Duarte (2019) utilizou a
técnica Bussgang-Sparse para estimar um filtro de deconvolucdo do canal, e sugeriu a
inversdo do filtro no dominio da frequéncia, para entdo obter uma estimativa do pulso

caracteristico do canal.

4.3 Conclusoes Parciais do Capitulo

Foi pesquisada a técnica de aprendizado ndo supervisionado, que combina o filtro
neural e o método Bussgang-sparse, mas nao foram encontradas consideracdes satisfatorias
que permitissem tal combinagao.

O método proposto utiliza os dados simulados, que sdo rotulados para supervisao,
adicionando-os aos dados fornecidos pelos canais de medi¢do, que neste contexto sdo
interpretados como ruido, por conterem o ruido pile-up e o ruido eletronico e ndo portam
nenhum sinal de interesse, como definido pelo comando L1A. Desta forma, diminui-se a
dependéncia do simulador TMC, que tem menor responsabilidade no processo de
treinamento. Além disso, o método ainda se torna mais independente do simulador, por ser
caracterizado como uma técnica de regularizagdo do aprendizado de méquinas, garantindo a
generalizagdo.

A necessidade de utilizar o pulso caracteristico do canal pode ser tratada tanto
utilizando informagdes dos canais do banco de dados do TileCal ou utilizando técnicas cegas
de identificacdo do canal de medicdo, especificamente o inverso do filtro FIR obtido pela
técnica Bussgang-Esparse.

Reconhece-se que o treinamento proposto somente pode ser realizado no sistema de
aquisicdo de dados, pois depende do sinal de aceitacdo fornecido pelo trigger tanto para
discriminar a aplicagdo e treinamento do filtro neural, quanto para caracterizar o ruido de

fundo nas janelas de medigao.
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5 RESULTADOS

No intuito de avaliar o método de reconstrucao de energia proposto para o TileCal,
foram realizados experimentos com dados que simulam a operacdo do sistema. Por tanto, foi
utilizado o simulador Toy Monte Carlo, apresentado na se¢do 2.5, com interesse de formar a
base de dados de avaliagdo do método proposto.

O método proposto ¢ comparado a outras técnicas, ja avaliadas em trabalhos
anteriores, para que seu desempenho possa ser confirmado. Sdo escolhidos os métodos de
filtro neural treinado com dados simulados, o método de filtros lineares dos minimos
quadrados treinado com dados simulados e o filtro adaptativo Bussgang-Sparse como
referéncia comparativa.

Primeiramente sdo apresentadas as distribui¢des de probabilidade dos dados utilizados
para treino e teste, respectivamente utilizados para os métodos de referéncia e para o método
proposto. Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos em cada um dos métodos.

Utiliza-se o parametro D* da estatistica de teste Kolmogorov-Smirnov (KS) para
determinar a qualidade de ajuste dos dados gerados pelo simulador TMC, quando estes sdo
comparados com suas distribuicdes de probabilidade, dos dados de referéncia. Trata-se de um
teste ndo paramétrico da similaridade entre distribuicdes de probabilidade. O célculo do
parametro D* ¢ realizado conforme a Equagdo 69, que consiste na diferenca absoluta entre as
duas distribui¢des de probabilidade acumuladas, a hipotética F(x) e a empirica F(x)
(MASSEY, 1951).

D* = m;ix(|ﬁ(x)| — F(x)) (69)

O valor de D* se aproxima de zero, quanto mais proximas forem as duas distribuigdes
de probabilidade e quanto mais amostras estiverem disponiveis para comparacio

(MARSAGLIA, 2003).

5.1 Banco de Dados

O banco de dados ¢ estabelecido através de simulagao, para reproduzir as distribuigdes
de probabilidade dos sinais do TileCal, permitindo a comparacdo dos métodos. Alguns
componentes do sinal sdo representados em contagem ADC negativa, mesmo que isso ndo

seja praticavel, pois teoricamente € possivel tal representacao.
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a) Ruido eletronico

Conforme j& mencionado, o ruido eletronico ¢ modelado por uma distribuicdo de
probabilidades gaussiana, com média zero e variancia igual a 1 (em contagens de ADC),
caracterizada pela Equagdo 70. A hipotese do ruido eletronico ¢ fundamentada no teorema do
limite central, valendo-se da existéncia de inumeras fontes de interferéncia eletronica, logo, a
soma de muitas varidveis aleatdrias caracterizam a distribuicdo de probabilidade gaussiana
(PERALVA, 2010).

_Oeletronico (70)
fZeletrﬁnico (Getetronico)~N(0,1) = —e 2

V2r

A distribuicdo de probabilidade gerada pelo simulador ¢ comparada com uma
distribui¢do ideal esperada nesse contexto, conforme ¢ apresentado na Figura 32a, e cuja
estatistica de teste Kolmogorov-Smirnov obtida foi D* = 0,001. O aspecto do sinal
estocastico gerado pelo simulador ¢ apresentado na Figura 32b, selecionando-se 100 amostras

tomadas aleatoriamente.

Figura 32 — Geragao do ruido eletronico para formagao do banco de dados de teste.
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Fonte: Proprio autor.

b) Amplitude de energia depositada

Modela-se a energia depositada nos canais de medi¢cdo (A = E - I'), para simulagdo do
TMC, como o produto de duas varidveis aleatdrias estatisticamente independentes, os niveis
de energia (E) e a ocupagdo das amostras (I').

Os niveis de energia depositados pelas particulas no TileCal apresentam uma
distribuicdo de probabilidades exponencial com média 4, = 30 ADC, independentemente da
luminosidade do acelerador, de acordo com as informagdes do banco de dados do LHC
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(BARBOSA, 2017), logo, define-se a variavel E, dos niveis de energia, com a distribuicao de
probabilidades:
fE(S) ~ exp(le) = Aee_le.s (71)

A ocupagdo das amostras ¢ definida por uma variavel aleatoria I, esta pode assumir os
valores 0 ou 1, correspondendo respectivamente a vacancia ou ocupacao de uma amostra. A
distribuicdo de probabilidade da wvariavel I' ¢ uma distribuicdo de Bernoulli, cuja
probabilidade de ocupagdo € exatamente o valor taxa de ocupagdo Yycyp, como tratado na

secdo 2.4, e que deve ser definida para formar diferentes contextos de pile-up no banco de

dados:

1 (72)
0

Yocup» Y
P(y) = {
(Y) 1- Yocup» 14

Apds manipulagdes matematicas ¢ obtida a Equagdo 73, que caracteriza a distribuigao
de probabilidades do sinal de energia.

1- Yocup * (1= 20, a=0 (73)
Yocup * Ae * e e, a>0

fala) = {

Um conjunto de 9 gréficos representam as distribuicdes dos dados obtidos em relagdo
as distribui¢des ideais da simulagdo TMC, conforme a Figura 33. Cada grafico ¢ caracterizado
por um grau de ocupagao Ycyp, cujos valores de D* obtidos também sdo apresentados na
Figura 34.

Percebe-se da Figura 33 que a ocorréncia de zeros no sinal diminui conforme a
ocupacdo aumenta, tornando a distribuicdo de probabilidades uma distribuicdo exponencial
apenas.

A Figura 34 apresenta o aspecto do sinal estocastico gerado pelo simulador,

selecionando-se 25 amostras tomadas aleatoriamente.
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Figura 33 — Distribui¢des de dados da deposi¢c@o de energia para o banco de dados de teste.
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Figura 34 — Exemplos dos sinais de deposi¢ao de energia do banco de dados para teste.
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¢) Amplitude do sinal medido

O canal de medicao gera um sinal que ¢ estimulado através de cada deposi¢do de
energia, modificando a forma do sinal de energia pela resposta ao impulso do canal, de forma
a espalha-lo em amplitudes menores nas amostras consecutivas, conforme ja tratado em
secOes anteriores. Por isso, o sinal de medi¢do nao é necessariamente simulado, mas ¢ a
consequéncia da interagdo do canal com o sinal de amplitude de energia, o que caracteriza as
novas distribui¢des de probabilidade dependendo da ocupacao do sinal, conforme apresenta-
se na Figura 35. A Figura 35 apresenta os trechos dos sinais de exemplo do sinal de medicao
correspondentes aos sinais de deposicao de energia da Figura 36.

Nota-se que para pequenos valores de ocupacgdo, a distribuicdo de probabilidades ¢
aproximada a uma distribui¢do exponencial, similar aos sinais de deposi¢do de energia, e com
o aumento da ocupacdo a distribuicdo de probabilidades se aproxima de uma distribuicao de
probabilidades gama. O inconveniente do calculo da distribuicdo de probabilidade gama
tedrica ¢ o fato da média das distribuicdes de probabilidade exponencial serem diferentes,
pois cada peso do pulso caracteristico do canal atribui uma nova fun¢do exponencial quando

ha deposito de energia, o que torna o calculo impraticavel.

Figura 35 — Distribui¢des de dados do sinal medido para formacao do banco de dados de teste.
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Fonte: Proprio autor.
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Figura 36 — Exemplos dos sinais de deposicao de energia para banco de dados de teste.

Ocupagao v =10% Ocupagao v = 20% Ocupagao v = 30%
8 a 8
< 200 < 200 < 200
€ € £
() (] [
& 100 & 100 & 100
=3 = =4
[e] (o] (o]
O (&) (&)
0 0 0
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Amostras (BC) Amostras (BC) Amostras (BC)
Ocupagao v = 40% Ocupagao « = 50% Ocupagao ~ = 60%
a 8 8
< 200 < 200 < 200
= € £
(] (] 1)
& 100 & 100 & 100
c c c
je] O (o]
8 [ aseat M0 8 . 3
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Amostras (BC) Amostras (BC) Amostras (BC)
Ocupagao v =70% Ocupagao v = 80% Ocupagao v = 90%
a 8 8
< 200 < 200 < 200
€ € £
(] () [
g - T I g - T g) - T TINT I HT
c = c
(o] (o] O
N o et ]ls & [Ptssgget!TTT0070e? T LTI oot
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Amostras (BC) Amostras (BC) Amostras (BC)

Fonte: Proprio autor.

5.2 Dados Simulados Online

O método proposto utiliza o simulador TMC gerando amostras online, produzindo
sinais que sdo simulados a partir de menos pressupostos estatisticos, para permitir a
parametrizacdo do aprendizado contino. Por essa razdo, sdo apresentadas as distribui¢des de
probabilidade de cada sinal do canal do TileCal e ainda os sinais produzidos para o

treinamento.
a) Amplitude de energia simulada

A simulagdo online do sinal de energia ¢ diferente da simulagdo para formagdo do
banco de dados do mesmo sinal, pois no contexto online apenas uma amplitude ¢ simulada,
sempre na amostra central de uma janela de medi¢cdo. A janela deve conter no minimo 7
amostras, mas foi escolhido o tamanho de janela 10, conforme o trabalho desenvolvido por
Faria (2017).

A Figura 37 apresenta 30 amostras tomadas aleatoriamente exemplificando 3 janelas

de medigao, representadas por linhas pontilhadas.
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Figura 37 — Exemplo do sinal de energia gerado online pelo simulador.
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A preocupagao com o enviesamento do método conduz a decisdo que a distribuigdo de
probabilidade da amplitude na amostra central seja uma distribuicdo de probabilidade
uniforme, cujo valor de amplitude (&) pertence ao intervalo de 0 a 1024 ADC, que ¢ a faixa de
contagem do conversor analdgico-digital. Todas as outras amostras, que nao a central, sdao
Zero.

Consequentemente, a funcdo densidade de probabilidade ¢ dada pela Equagdo 74. O
valor de D* obtido nesse contexto ¢ 0, caracterizando similaridade completa dos valores

teoricos e os valores obtidos.

1 N —
@) = 09+ (max (d))' a=0 (74)
i = ~
1m, max (d) >a>0

A probabilidade de ocorréncia de zeros no sinal ¢ aproximadamente 9 vezes mais
elevada que a probabilidade de as amostras do sinal estarem no intervalo de zero exclusive até
o valor maximo de contagem ADC. Isso ocorre por se tratar de um sinal em que apenas uma

amostra de intervalos de 10 amostras terem probabilidade de ser diferente de zero.
b) Sinal de medi¢do simulado

Similarmente ao que foi considerado na formacao do banco de dados, ndo ¢ realizada a
analise tedrica do sinal de medi¢do simulado. Trata-se do resultado entre o sinal de energia

simulado (@), em interacdo com a estimagao do canal de leitura (h), que no contexto atual foi

&3



obtido pelas informagdes do banco de dados do ATLAS. A Figura 38 apresenta o exemplo

das mesmas 3 janelas da Figura 37 apds interagirem com o canal estimado.

Figura 38 — Exemplo dos valores de medi¢ao gerados online pelo simulador.
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Fonte: Proprio autor.

A soma do sinal de medi¢ao simulado com o sinal de medi¢ao do banco de dados (y +
V) e sdo obtidas novas distribui¢cdes de probabilidade para cada valor de ocupagdo conforme ¢
representado na Figura 39. O resultado da soma ¢ de especial interesse, pois trata-se da
composi¢do dos dados utilizados para treinamento do algoritmo de filtragem, relativas aos
valores de amplitude simulados.

A Figura 40 apresenta exemplos do sinal resultante da soma, apresentando 3 janelas de

medicao perfazendo 30 amostras, para cada ocupagao do sinal no banco de dados.
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Contagem ADC

Figura 39 — Distribui¢des de probabilidade de y + ¥ por ocupagao.
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Figura 40 — Exemplos das somas y + ¥ por ocupagao.
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5.3 Analise dos Dados

No intuito de se reconhecer as caracteristicas dos dados do simulador, analises sdo

desenvolvidas do conjunto de dados.

5.3.1 Divergéncia dos Dados Simulados Online com banco de Dados

O método proposto utiliza os dados de treinamento como a composi¢ao do sinal de
medicao oriundo do detector e o sinal de medicdo simulado online (y + y), no entanto, os
dados de treinamento sdo caracterizados por apenas o sinal (y), ambos os conjuntos de dados
sao normalizados para a mesma escala. Devido a divergéncia entre os dados de treino e teste,
realiza-se a avaliagdo da divergéncia pelo teste KS e os valores de divergéncia (D*), obtidos

entre os bancos de dados sao apresentados na Tabela 3 para as diferentes ocupagoes.

Tabela 3 — Parametro de divergéncia D* do teste KS.

10%  20% | 30% @ 40% | 50% @ 60% @ 70% @ 80% @ 90%

D* 0,006 | 0,005 ' 0,003 | 0,003 0,004 | 0,007 0,004 | 0,006 0,006

Em todas as ocupagdes aceita-se a hipotese nula com nivel de significancia de 5%,
consequentemente os conjuntos de dados de treino e teste sdo caracterizados na mesma

distribuicao de probabilidades, mesmo com as diferentes formagdes.

5.3.2 Razdao Sinal Ruido

A razdo sinal ruido (SNR do inglés signal to noise ratio) ¢ um pardmetro muito
utilizado em processamento de sinais, para relacionar a poténcia do sinal com o ruido
(COLLINS, 2016), neste sentido foi desenvolvido um algoritmo para separar os sinais
empilhados e caracteriza-los como ruido.

Percebe-se da Figura 41, que conforme a ocupacgdo do canal aumenta, caracterizando o

aumento de pile-up, a relagao sinal ruido piora.

86



Figura 41 — Relagao da ocupacao do canal com a razdo sinal ruido.
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Fonte: O proprio autor.

5.3.3 Desvio Padrio do Sinal

Outra analise apresenta a variagdo do desvio padrdo em fun¢do da ocupacdo do sinal.
A Figura 42 apresenta um grafico que relaciona tais parametros. Pode-se perceber a variacao
do desvio padrdo por ocupagdo e consequentemente, por nivel de pile-up, isso caracteriza que
os dados apresentam heterostericidade, logo ndo podem ser representados por modelos

lineares (FAVERO, 2018).

Figura 42 — Relagao da ocupagdo do canal com o desvio padrio do sinal.
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5.4 Medidas de Desempenho

O método de parametrizagdo online do filtro neural ¢ comparado com os outros
métodos adotando-se duas métricas: raiz do erro médio quadratico (do inglés, Root Mean
Square Error - RMSE) e o erro de generalizacgdo (do inglés, Generalization Error - GE).

O RMSE ¢ obtido entre os valores desejados e os valores estimados pelo método
usado (e[k] = A[k] — A[k]). Isso, de forma a revelar a dispersio do erro com a informagio
da tendéncia na sua medida (DUARTE, 2019), sendo, portanto, definido conforme a Equagao
75.

O calculo do GE ¢ proposto comparando-se o resultado obtido entre os RMSEs do
conjunto de treino e do conjunto de teste. Reconhece-se a existéncia de erro no conjunto de
treino do filtro neural, pois sdo utilizadas técnicas de generalizacdo no filtro neural, o que nao
permitiu o sobre aprendizado do conjunto de dados. Logo, ¢ possivel estimar o enviesamento
dos modelos, aplicando-se a Equacao 76.

GE = RMSEeste = RMSEreino (76)

5.5 Procedimento do Experimento e Avaliacio do Método Proposto

O filtro com menos enviesamento € menor erro para reconstru¢do de energia no
sistema de leitura considerado até entdo ¢ o filtro de Wiener, conforme ja avaliado em
trabalhos anteriores e como foi apresentado no capitulo 3. Devido ao seu desempenho, este é
o filtro mais interessante para ser implementado no sistema em questdo, por essa razao o filtro
de Wiener ¢ também implementado no método proposto, em substitui¢ao ao filtro neural, para
que seja possivel compara-lo sob as mesmas condigdes. Ainda ¢ realizada a comparacdo do
método de sintoniza¢do online dos dois filtros e o método tradicional de sintonizagao
utilizando os dados simulados.

Foram definidos 450.000 pares de amostras (¥ + ¥, A)treino para formar o banco de
dados de treino, em que este simula o funcionamento real do canal de leitura do calorimetro,
compostas de 9 subconjuntos 50.000 amostras correspondentes aos graus de ocupagao de 10%

a 90% com passos de 10%. O conjunto de teste ¢ definido similarmente, mas com 45.000 de
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pares de amostras (y,A):este divididos em 18 subconjuntos de 2.500 amostras
correspondentes aos graus de ocupacgdo de 5% a 90% com passos de 5%.

Manteve-se a RNA projetado por Faria (2017), conforme se observa na Figura 27, pois
como desenvolvido na se¢do 5.2 os conjuntos de dados mantém as distribuigdes da andlise
realizada no seu trabalho. Além disso, neste trabalho também foi realizado o mesmo ensaio
para o projeto, logo a configuracdo definida para a rede neural MLP foi 10-4-1,
correspondentes a 10 nos de entrada, 4 neurdnios e 1 neurdnio de saida.

A ordem do filtro de Wiener foi mantida em 10, conforme o trabalho de Duarte
(2019), em que ainda acrescenta-se um peso para caracterizagdo de um valor de viés, cuja
entrada correspondente ¢ sempre o valor 1.

Um primeiro experimento consiste em determinar os intervalos de graus de ocupagao
ideais relacionados aos dados de treinamento. Para tanto, avaliam-se os resultados dos filtros
para o conjunto de teste, quando os filtros sdo sintonizados com diferentes conjuntos de
amostras de treino.

Inicialmente, os intervalos de ocupagdo foram definidos considerando somente
amostras com 10% de ocupacdo, depois as amostras de 10% e 20% de ocupacao, seguidas de
amostras de 10% a 30% de ocupacgdo, e assim sucessivamente até considerar as amostras de
10% a 90% ocupacao. Esses intervalos sdo representados na Figura 43, representados apenas
com o maior valor de ocupacdo do intervalo, no eixo das abscissas, relacionados, aos valores

RMSE e GE, no eixo das ordenadas, respectivamente nas partes (a) e (b).

Figura 43 — Definicao dos intervalos de ocupag¢do para o conjunto de treinamento.
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Percebe-se da Figura 43 que ¢ interessante explorar o intervalo de ocupagdes de 10% a
30%, bem como o intervalo de 10% a 40%, do banco de dados para treinamento, pois obtém-
se os menores RMSE de teste e os menores GE, quando ¢ realizado o treinamento online do
filtro neural.

Vale ressaltar da analise da Figura 40, que o filtro de Wiener ndo apresenta variagdes
significativas do RMSE e do GE em relacdo aos intervalos de ocupagdo utilizados para sua
sintonizacao. Essa conclusdo se deve ao fato de o filtro de Wiener ser linear, mantendo esse
comportamento por todo intervalo de ocupagdes, e com isso degenerando seus resultados
linearmente com o aumento da ocupagao.

Escolheu-se amostras correspondentes ao intervalo de ocupagdo de 10% a 30%, do
conjunto de treinamento, para que fossem comparadas com os filtros utilizando os métodos de
treinamento offline, ou seja, valendo-se do simulador.

O segundo experimento para teste do método foi realizado 10 vezes, para devido a
caracteristica aleatdria de inicializagdo da RNA e da formagdo do banco de dados. Para que o
paradigma de aprendizado continuo seja atribuido ao método, o procedimento do experimento
consiste na utilizagdo de 100 amostras para treino e 10 para teste, continuamente. As 10
amostras de teste correspondem a dois niveis de ocupacdo, um idéntico a ocupacao do treino e
outro 5% menor. Este procedimento ¢ repetido continuamente até que o banco de dados seja

esgotado. Busca-se ilustrar o procedimento na Figura 44.

Figura 44 — Procedimento de experimento do Método.
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Fonte: Proprio autor.

A Figura 45 apresenta os resultados do filtro neural e do filtro de Wiener, quando

implementados no método proposto de treinamento online € o método de treinamento offline.
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Figura 45 — Avaliacao dos métodos de reconstru¢do de energia.
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O filtro neural apresenta os melhores resultados independentemente do método,
quando comparado ao filtro de Wiener, para toda faixa de ocupagdo do conjunto de teste.
Percebe-se também que o método offline apresenta sempre resultados com menor erro quando
se compara os mesmos filtros implementados no método online.

Também foi calculado o erro de generalizagdo dos métodos em todo conjunto de

dados de teste, de onde se obteve os resultados apresentados na Tabela 4.

Método
Filtro Online Offline
Neural 0.0365 0.2363

Tabela 4 — Valores de GE do Filtro Neural implementado no treinamento Online e

Offline.

Analisando-se os resultados do filtro neural implementado em cada método de
treinamento, percebe-se que o filtro neural com treinamento offline fornece o menor RMSE, o
que permitiria enquadra-lo como o método ideal, em comparagdo aos outros métodos, mas por
outro lado, apenas a analise do RMSE nao ¢ suficiente. Ocorre que o desempenho atingido
pelo filtro no método offline se deve ao fato das distribui¢des de treino e teste serem idénticas,

0 que ndo vai ocorrer na pratica, pois trata-se de experimentos nunca realizados anteriormente
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em calorimetria. Diante disso, deve-se considerar atenciosamente a generalizacdo do método,
mas ao contrario do desejado, nota-se que o GE do filtro neural com treinamento offline ¢ o
mais elevado, ou seja, o método ¢ excessivamente enviesado ao conjunto de treinamento e,
por tanto o desempenho desse filtro ndo ¢ realista.

Continuando a mesma andlise no método proposto neste trabalho, o caso do filtro
neural com treinamento online, ele apresenta 0 RMSE sempre melhor que as aplicagcdes com
filtro de Wiener, com treinamento online ¢ offline, e ainda ¢ o método com menor GE, o que
caracteriza que o enviesamento dessa proposta ¢ pequeno. Essas consideracdes indicam que
este ¢ o melhor método, dentre os métodos analisados. Além disso, na pratica, o método
proposto serd implementado em cada célula de medicdo do TileCal separadamente,
respeitando o valor de ocupacgdo instantaneo na cé€lula, o que aumentard o desempenho do
filtro neural treinado de forma online. Isso, pois, neste trabalho, a anélise foi realizada
considerando o conjunto completo de ocupacdes, como critério de demonstracao da eficiéncia
do método.

Os sinais relacionados a reconstrucdo de energia possuem uma similaridade muito
elevada com os sinais relacionados a deconvolucdo, salvo a exclusao dos sinais nao
interessantes na janela de amostras para reconstru¢do de energia, enquanto na deconvolugao
todos os sinais sdo interessantes. Ou seja, na reconstrucdo de energia ha a sele¢do de uma
janela de amostras para estimar a amplitude de energia correspondente a amostra central,
enquanto, no caso da deconvolu¢do a mesma janela de amostras recebe os valores de todo o
sinal incrementalmente, estimando assim, todas as amplitudes de energia do sinal. Por essa
razao a distribui¢do de dados ¢ muito parecida nas duas aplicagdes.

Devido a similaridade entre os sinais das duas aplicagdes, motivou-se implementar o
filtro neural, que ¢ treinado na etapa de reconstrucao de energia, para realizar a deconvolugao
do sinal do primeiro nivel de trigger.

Nesse contexto, foi realizada a comparacgao dos resultados de deconvolugdo obtidos do
filtro neural treinado no sistema de reconstru¢cdo de energia, em relacdo aos resultados do
filtro neural cujo treinamento ¢ realizado offline, bem como, com o desempenho do filtro
adaptativo Bussgang-Sparse, e, ainda, com os resultados filtro adaptativo com equalizag¢ao
online pelo método dos minimos quadrados. Esses resultados sdo apresentados na Figura 46.

Deve-se ressaltar que o filtro adaptativo Bussgang-Sparse ¢ o filtro que pode substituir
o filtro linear de treinamento offline, pois Duarte (2019) comprova a parametrizagao do filtro

linear, sem a necessidade dos pares de entrada e saida do filtro, logo ndo sdo mais necessarios
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os dados do simulador em treinamento offline, para que seja obtido o mesmo desempenho, por

se tratar de um filtro cego.

Figura 46 — Avaliagdo dos métodos de deconvolugao.
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Apesar de serem apresentados os desempenhos dos quatro métodos diferentes, o
método do filtro neural com treinamento offline nao ¢ factivel, pois ainda ndo ha método de
treinamento adaptativo disponivel para tal contexto. Percebe-se ainda da Figura 46 que os
valores RMSE na aplicagdo de deconvolucao sao muito parecidos com aqueles obtidos na
Figura 45 na aplicacdo de reconstru¢do de energia, com diferencas muito pequenas, pois ao
que se pode concluir, os dados mantém o padrdo de ruido e de pile-up, mesmo com as
perspectivas diferentes sobre ambos, logo as consideragdes anteriores podem ser retomadas
neste contexto.

Os métodos de treinamento online ¢ o método Bussgang-Sparse sdo capazes de tratar
as distribui¢des de pile-up que ocorrerao na pratica, dentre estes o0 método proposto é aquele
que apresenta menor RMSE, logo sugere-se que ¢ igualmente valido para aplicagdo de

deconvolugdo e reconstrug¢do de energia.
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5.7 Conclusoes Parciais do Capitulo

Neste capitulo foi possivel caracterizar que o método proposto ¢ uma alternativa valida
para os outros métodos apresentados tanto para a aplicagdo de reconstrug¢ao de energia, quanto
para a deconvoluc¢do do sinal medido, ao alcangar baixos valores de RMSE e garantir uma boa

generalizacdo definida pelo baixo valor de GE, quando comparado aos outros métodos.
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6 CONCLUSAO

A proposta inicial deste trabalho foi concentrada no desenvolvimento de uma técnica
de reconstrucdo de energia em contexto de empilhamento nos canais de medi¢do do TileCal,
de forma a diminuir a dependéncia de dados simulados para a parametriza¢do de um modelo.
O tema abordado visa um pré-processamento do sistema de leitura, para que os sinais
armazenados caracterizem devidamente as informagdes de tempo e energia depositadas pelos
hadrons resultantes das colisdes de particulas no interior do detector ATLAS.

O contexto de deconvolugao no primeiro nivel de trigger realiza uma tarefa bastante
similar a aplicacdo de reconstrugdo de energia, o que motivou a extensao da proposta inicial
para este novo contexto.

Os estudos anteriores relacionados a reconstru¢do de energia consideraram modelos
lineares e valeram-se de um simulador para fornecer dados para parametrizar cada modelo.
Para a aplicagdo de deconvolugdo, foram realizados dois estudos de interesse, em que em um
estudo foi considerada a utilizacdo de uma RNA para modelar as caracteristicas ndo-lineares
dos dados, enquanto em outro estudo foi proposta a eliminacdo da dependéncia existente em
relagdo aos dados do simulador, ao ser utilizada a técnica de equalizagdo cega Bussgang-
Sparse, valendo-se da caracteristica esparsa dos dados.

Buscou-se combinar a utilizagdo de RNA com a técnica Bussgang-Sparse, mas
conceitualmente ndo foi encontrada uma adequacdo aceitavel para implementar a combinagao
das técnicas. Por outro lado, a pesquisa conduziu ao paradigma intermedidrio entre
treinamento supervisionado e ndo supervisionado: a supervisao fraca.

O método proposto neste trabalho apresentou vantagens interessantes, conforme
comprovado matematicamente e experimentalmente, pois considerou-se menos caracteristicas
estatisticas para a simulacdo, o que torna o método menos dependente do simulador. A adigdo
do ruido também ¢ 1til no sentido de aumentar a generalizagao do aprendizado da rede neural
artificial e garantir o aprendizado continuo.

Reitera-se um sumario de contribui¢des deste trabalho que podem ser ressaltadas:

e Aperfeigoamento de um simulador oy Monte Carlo dos canais de medicdo do
calorimetro hadronico do experimento ATLAS.
e Desenvolvimento de um método de parametrizacdo de filtros utilizando o

paradigma do aprendizado continuo;
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e Generaliza¢do no aprendizado e regularizagdo da complexidade de redes neurais

artificias pela adicao de ruido ao conjunto de dados;

e Desdobramento de um filtro neural aplicavel nos contextos de reconstrucdo de

energia e deconvolugdo dos sinais oriundos dos canais do TileCal,

e Aumento da capacidade de generalizacdo de Redes Neurais Artificiais aplicadas

nos contextos de reconstru¢do de energia e deconvolugao;

6.1 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados e andlises obtidos neste trabalho sdo sugeridas novas

investigacdes para continuagdo da pesquisa de reconstrugdo de energia e deconvolucao em

calorimetros, além de outras aplicagdes do método desenvolvido.

Exploracdo de técnicas de controle de complexidade no contexto de
aprendizado continuo, como a parada de aprendizado antecipada, dropout,
concept drift, entre outros.

Teste de Estabilidade dos Métodos, pois algumas alteragdes que ocorrem nas
medigdes reais podem ser simuladas para serem acrescentadas aos conjuntos de
treino e teste. Nesse sentido alguns pardmetros de simulagdo devem ser
alterados para testar a estabilidade dos métodos dadas estas variagdes.

Atribuir Esparsidade as Redes Neurais Artificiais, como abordado em trabalhos
anteriores realizados por Duarte (2019) e Barbosa (2017), ¢ interessante se
valer da representagdo esparsa para o sinal de energia. Seja pela utilizagdo da
fungdo de ativacdo ReLU na camada de saida, seja pelo acréscimo do termo de
penalidade na fun¢do de custo, apenas na camada de saida da rede neural
artificial pela norma L,, ou por uma fung¢do logaritmica, ou pela divergéncia de
Kullback-Leibler em relacdo a uma distribui¢do de probabilidade que
represente a esparsidade desejada.

Desenvolver Redes Neurais Artificiais Autocodificadoras para Deconvolugao
de maneira a atribuir a caracteristica nao supervisionada, que ¢ obtida pela
estrutura autoassociativa, ou autocodificadora, em que as redes sao referidas
apenas como autoencoders. Essa estrutura é utilizada quando sdo dispostas
apenas as amostras de entrada, sem rotulacdo, o que condiz com o contexto do

TileCal.
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Aplicacdo do método em dados de outros calorimetros para avaliagdo da sua
generalizacao.

A analise do desempenho com os dados reais € outra possibilidade que permite
avaliar a capacidade de generalizacdo bem como o desempenho do algoritmo,
como tem sido o objetivo da pesquisa. Destaca-se, porém, que dados reais com
alto indice de empilhamento estardo disponiveis somente apos o inicio da fase
IT do LHC, prevista para 2026. No entanto, propde-se o uso de dados ja
armazenados de 2019 para tentar se obter indicios do aprimoramento do

método em relagdo aos ja implementados.
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