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RESUMO

Nas tdltimas décadas, a sinergia entre engenharia e fisica, nas dreas de aplicagao da
fisica moderna, tem sido crescente. Para o programa de fisica do ATLAS, no CERN,
por exemplo, a identificacao de elétrons é de fundamental importancia, sendo uma de-
manda responsavel por diversos estudos em engenharia. Esse trabalho se desenvolve
nesse viés, tendo como base a técnica de verossimilhanca utilizada pela colaboracao
ATLAS na identificagao offline de elétrons relevantes, considerados sinal, em meio a
diversas particulas, consideradas ruido de fundo. Atualmente, a verossimilhanca tem
sido aplicada pela colaboracao de forma simplificada, supondo independéncia entre as
variaveis discriminantes fornecidas pelo detector ATLAS. Essa consideragao, possibi-
lita que a formulacao matematica da probabilidade conjunta seja feita pela utilizacao
do produtorio das densidades marginais das variaveis discriminantes. Entretanto, a
simplificagao promove um erro na reconstrucao da probabilidade conjunta, visto que,
algumas variaveis discriminantes possuem um certo grau de dependéncia entre si. Esse
cenario, nos abre a possibilidade de melhora do método, a partir de técnicas capazes de
mitigar a dependéncia entre tais varaveis. A principal contribuicao desse trabalho se da
na implementacao de um algoritmo baseado na técnica nao-paramétrica para estima-
¢ao de densidade multivariada conhecida como MKDE (do inglés, Multivariate Kernel
Density Estimation), com o objetivo de minimizar o erro de estimagao da probabilidade
conjunta, que ocorre devido a consideracao de independéncia acima citada. Dentro da
realidade comparativa deste trabalho, foi possivel observar a melhora na estimacao da
probabilidade conjunta via MKDE e a propagacao desta melhora na identificagao de

elétrons.

Palavras-chave: Estimacao de Densidade de Probabilidade, Verossimilhanca, Identifi-

cacao de Elétrons, Detector ATLAS, KDE Multivariado.



ABSTRACT

The electron identification is of fundamental importance to the ATLAS physics pro-
gram, at CERN. This Master’s Thesis planned to study and to reproduce one of the
main offline algorithms, based on nonparametric maximum likelihood estimation, ap-
plied to identify electron/positron particles using the ATLAS Detector to then propose
additional processing techniques that could improve its performance. The ATLAS Col-
laboration simplifies the likelihood method by considering independence between the
discriminant variables. This approach opens possibilities for improving the method
by means of applying techniques capable of mitigating the variables dependence. Our
main contribution lies in the implementation of an algorithm based on Multivariate
Kernel Density Estimation (MKDE). This algorithm should be able to decrease the
error caused by the variables dependence, as mentioned above, improving the ATLAS
electron identification performance. The impact of this new proposal was also compa-
red to the most used algorithms developed by ATLAS group, known as Egamma and
Likelihood.

Keywords: Electron identification, Likelihood, Multivariate KDE.
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1 INTRODUCAO

A teoria da estimacao pode ser encontrada no cerne de varios problemas ligados
a Engenharia Elétrica, mais especificamente, em sistemas de processamento de sinais
projetados para extrair informacao de alguma natureza. Esses sistemas incluem, radar,
sonar, fala, imagem, biomedicina, comunicacao, controle, entre outros. A maioria
das aplicagoes é projetada para se estimar parametros desconhecidos a partir de uma
colecao de observacoes contaminadas por ruido, tendo em vista uma hipétese ou modelo
inicial. Quando o modelo dos dados é desconhecido, deve-se partir para o campo da
estimacao nao-paramétrica, que considera métodos com uma grande generalidade de
aplicagao, uma vez que suas hipdteses subjacentes sao pouco restritivas, permitindo-
nos lidar com um nimero maior de situagoes. Dentro desse assunto, os dois problemas
mais abordados na literatura sao o de estimagao de funcoes de regressao e de estimacao

de densidades; esta ultima, sendo o principal assunto dessa dissertacao.

Estimar a densidade de probabilidade de uma ou mais varidveis aleatérias promove
a possibilidade de fazer previsoes ou inferéncias probabilisticas de determinado evento
associado a essa ou essas variaveis, sendo possivel, de acordo com a(s) caracteristica(s)
de cada evento, traduzida por cada variavel em estudo, prever a qual grupo (em nosso
caso, sinal e ruido de fundo) pertence. Essa busca, pela melhor representacao probabi-
listica de um grupo, serve como base para uma posterior diferenciacao entre individuos

(ou eventos) de diferentes grupos, utilizadas em algoritmos de selegao de eventos.

Em fisica de altas energias, o desempenho dos algoritmos de selecao de eventos é
fundamental, devido a crescente quantidade de ruido de fundo em relagao aos sinais
de interesse. Podemos citar, como exemplo, uma particula em estudo no CERN, mais
divulgada pela midia: o boson de Higgs. Estima-se que apenas trés Higgs sejam pro-
duzidos a cada 10'° colisoes, sendo um de seus modos de decaimento quatro elétrons.
Se a eficiéncia do algoritmo de identificacao de elétrons for baixa, boa parte desses
eventos raros serao perdidos. Por outro lado, se a rejeicao de ruido de fundo for baixa,

um grande nimero de Higgs sera reconstruido erroneamente.
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Geralmente, esses algoritmos, se baseiam em multiplas variaveis, formadas a partir
dos sinais gerados na interagao entre detectores e particulas. Entretanto, o comporta-
mento dessas varidveis nao pode ser modelado facilmente através de distribuicoes de
probabilidade conhecidas. Nesse contexto, estimadores nao-paramétricos podem ser
aplicados através do processamento conjunto das informagcoes disponiveis, objetivando
uma percep¢ao mais profunda do problema, propondo um caminho a ser explorado na

busca pela otimizacao das técnicas utilizadas em identificagao de particulas.
1.1 MOTIVACAO

A colaboragao ATLAS publicou (COLLABORATION et al., 2013), em 2013, resultados
iniciais aplicando o método da verossimilhanca na identificacao de elétrons, utilizando
dados produzidos com uma energia de 8 TeV. Entretanto, constatou-se a possibilidade
de melhoria no método, visto que, embora fosse conhecida a dependéncia entre algu-
mas variaveis, sua formulagao considerou uma simplificacao, ao assumir independéncia
entre tais variaveis discriminantes fornecidas pelo detector ATLAS. Portanto, surgem
questoes relativas ao nivel de degradacao da performance do algoritmo de identificacao
de elétrons, devido a essa presuncao de independéncia. Paralelamente ao estudo do
método, existe uma perspectiva de aprendizado das técnicas envolvidas em estimacao
nao-paramétrica de densidades, inserida no contexto de reconhecimento de padroes em

fisica de particulas.
1.2 O QUE FOI FEITO

Em primeira instancia, foi feito um estudo do artigo da colaboracao, citado acima,
referente a verossimilhanca aplicada na identificagao de elétrons. Teorias utilizadas e
termos especificos foram o foco desse estudo, mapeando possiveis solugoes e problemas,

inerentes ao estudo.

Posteriormente, foram construidos os algoritmos necessarios para aplicagao da ve-
rossimilhanca, obedecendo as caracteristicas citadas no artigo, com o intuito de repro-
duzir, tanto quanto possivel, o método descrito. Sequencialmente, foi possivel comparar
a perfomance do algoritmo construido nessa dissertagao com o artigo base, servindo

como realimentagao para ajustes e aprofundamento no método.

Sendo percebida a coeréncia entre a eficiéncia de identificacao de elétrons e rejeicao

de ruido de fundo, o trabalho encerrou a etapa de reproducao do método de verossimi-



34

lhanca utilizado pela colaboracao, e iniciou a busca por técnicas capazes de melhorar

sua performance.

Como técnica escolhida, e principal contribuicao dessa dissertacao, tem-se a estima-
¢ao nao-paramétrica multivariada, sendo objeto de estudo tedrico mais aprofundado.
Posteriormente, essa técnica foi implementada e associada a um novo algoritmo de ve-
rossimilhanca, que agora, busca melhorar a estimagao de densidade de probabilidade

de variaveis dependentes.

Todas as analises foram feitas utilizando dados simulados e dados reais, levando a
necessidade da implementacao de algoritmos capazes de contemplar essas duas reali-
dades. Além de todo estudo associado, os algoritmos implementados nessa dissertagao

foram:

Kernel univariado

— largura de banda fixa

— largura de banda variavel

Kernel multivariado

— largura de banda fixa

— largura de banda variavel

Informagao Mutua

Tag and Probe

Verossimilhanga

— nadve: utilizando apenas densidades de probabilidade univariadas

— Mgpg: utilizando densidades de probabilidade multivariadas

Através desses algoritmos foram feitas andlises com diferentes densidades de proba-
bilidade, com a construcao de diferentes configuragoes de verossimilhancas; resultados
em diferentes regioes em 7, referente a posicao do detector e Fy, referente a energia; ava-
liacao dos algoritmos em diferentes valores de empilhamento N,;,; comparagao com os
algoritmos da colaboragao; comparacao entre a verossimilhanca naive, desconsiderando

a dependencia, e o método de verossimilhanca My pg considerando a dependéncia.
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1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O Capitulo 2, serda dedicado a ambientacao, apresentando alguns conceitos basi-
cos da Fisica de Altas Energias e uma introducao sobre o Conseil Européen pour la
Recherche Nucléaire (CERN). Sera apresentado o ambiente em que a dissertacao foi de-

senvolvida, através do detalhamento do Detector A Toroidal LHC Apparatus (ATLAS).

O Capitulo 3 expoe a formulacao do problema de identificacao de sinais. Sera feita
uma revisao sobre as variaveis empregadas no experimento. Além disso, serao descritos

os métodos atuais implementados no ATLAS para a identificacao de elétrons offline.

No Capitulo 4 serd mostrada uma revisao bibliografica das teorias mateméticas

utilizados nessa dissertacao.

No Capitulo 5 teremos a explicacao do funcionamento dos algoritmos desenvolvidos,

e sua utilizagao na identificacao de elétrons.

O Capitulo 6 apresenta os resultados de identificacao de elétrons pela técnica pro-
posta e comparacao com a técnica atual. Serao utilizados dados simulados e dados

reais adquiridos durante operacao nominal do LHC em 2012.

Por fim, o Capitulo 7 apresentard as principais conclusoes do trabalho e algumas

propostas de desdobramentos futuros.
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2 O QUE E? MODELO PADRAO, CERN, LHC E ATLAS

No ambiente de fisica de particulas, uma parte dos leitores encontra dificuldade
na contextualizacao do problema, visto que, ferramentas, nomenclaturas, tecnologias,
implementagoes e métodos, exigem uma especificidade tedrica que, atualmente, nao é

comum na formagao em Engenharia.

Esta secao sera dedicada a apresentar uma visao geral do estudo, mostrando a
relacao entre alguns acronimos, importantes para o entendimento do plano de fundo
dessa dissertagao. Portanto, como relacionar, modelo padrao, CERN | Large Hadron
Collider (LHC) e ATLAS?

O modelo padrao é o que melhor descreve as particulas elementares que formam
nosso universo e as forgas que governam essas particulas. Algumas particulas, desse
modelo, sao estaveis e compoem a matéria conhecida, entretanto, a maioria dura fracoes
de segundo antes de decairem em particulas mais estaveis. A fim de observarmos estas
particulas, instaveis, é necessario recriar um ambiente propicio ao seu “surgimento”.
Com este proposito, o CERN utiliza um acelerador de particulas, chamado LHC, capaz
de recriar tal ambiente, ao fazer particulas serem aceleradas em direcoes opostas e

colidirem em altas energias.

Apos a colisao, faz-se necessario detectores capazes de interpretar as informacgoes
do ocorrido. Nessa dissertacao utilizaremos informacoes do detector ATLAS, usadas
por grupos de performance da colaboracao, vinculados a identificacao de elétrons pela

técnica de verossimilhanca.
2.1 MODELO PADRAO

O modelo padrao é um conjunto de teorias que descreve os mecanismos de interacao
regidos por trés das quatro forcas conhecidas, bem como a estrutura fundamental da
matéria. As forcas abrangidas pelo modelo padrao sao: eletromagnética, fraca e forte,

sendo que, em altas energias, a forga eletromagnética e a forca fraca sao descritas como
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uma tnica forga, eletrofraca. O modelo padrao nao considera a forga gravitacional, e
conforme suas teorias, existem duas particulas fundamentais: Os férmions e os bdésons

(PERKINS, 2000).

Os férmions sao particulas que constituem a matéria e sao subdivididas em léptons
e quarks. Os léptons sao: elétron, muon, tau, seus neutrinos e suas antiparticulas. Os

quarks sao: up, down, charme, strange, top e bottom e suas antiparticulas.

As interagoes entre particulas sao mediadas através de trocas de particulas trans-
portadoras de forgas, chamadas bdsons, que sao: glion (forca forte), féton (forca ele-
tromagnética), bsons W e Z (forga fraca) , béson de Higgs (responsavel pela existéncia

de massa inercial).

A Figura 1 resume algumas informacoes das particulas do Modelo Padrao.
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Figura 1: Modelo Padrao.

2.2 CERN

O CERN (do francés, Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire) (CERN,
2015a) é o maior laboratério de fisica de particulas do mundo e conta com a cola-
boragao de diversos paises. Fundado em 1954, situa-se na fronteira franco-suiga, perto
de Genebra. Neste laboratério, engenheiros e fisicos trabalham em conjunto, a fim de
estudar a estrutura fundamental da matéria, utilizando os maiores e mais complexos

instrumentos cientificos do mundo.
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Os estudos desenvolvidos neste laboratério sao bastante amplos. Alguns tépicos
estudados sao: O Modelo Padrao, Matéria Escura, Dimensoes Extras, Gravitons, Super
Simetria, Boson Z, Béson W e Bdson de Higgs. As inovagoes tecnologicas adquiridas
com esses estudos promovem a insercao da ciéncia em aplicacoes mais préximas da
sociedade, como: Tratamento de cancer e diversos estudos na Medicina, computacao,

criptografia, transferéncia de tecnologia para a Industria, dentre outros (CERN, 2015b).

A necessidade experimental dos estudos levou a construcao do acelerador de par-
ticulas LHC. Neste acelerador, feixes de prétons sao acelerados em dire¢oes opostas
até atingirem altas energias, antes de colidirem uns com os outros. No exato local
onde ocorrem as colisoes entre os feixes, faz-se necessaria a utilizacao de detectores,
capazes de identificar os subprodutos dessas colisoes. O LHC conta com quatro detec-
tores principais: A Large Ton Collider Experiment (ALICE), ATLAS, Compact Muon
Solenoid (CMS), Large Hadron Collider beauty (LHCD). Neste estudo, daremos maior
énfase ao ATLAS, visto que, essa dissertacao foi baseada em dados gerados por esse

detector.

2.3 LHC

O LHC (CERN, 2015¢) é composto por um tunel subterraneo (Figura 2) circular com
aproximadamente 27 km de extensao, que se encontra a 100 metros de profundidade,
no qual, prétons sao conduzidos e acelerados por campos eletromagnéticos. A fonte de
prétons é um simples cilindro de gas hidrogénio. Um campo eletromagnético ¢ utilizado
para retirar seus elétrons, restando prétons. Esses protons sao inseridos no acelerador
em pacotes, formando feixes de prétons, que sao conduzidos ao primeiro acelerador da
cadeia, o Acelerador Linear, (do inglés, Linear accelerator 2) (LINAC 2), que acelera
os feixes até a energia de 50 MeV. Esse feixe ¢ injetado no Proton Synchrotron Booster
(PSB) que impulsiona os prétons até 1,4 GeV. Em seguida o feixe segue para o Proton
Synchrotron (PS) que o leva até uma energia de 25 GeV. Entao, o feixe é enviado para
o Super Proton Synchrotron (SPS), onde é novamente acelerado, atingindo 450 GeV.
Finalmente, os feixes de préotons sao transferidos para os dois tubos do LHC e viajam
em sentidos opostos até atingirem a energia de 4 TeV, por feixe, correspondendo a

energia de colisao de 8 TeV.

Os feixes, que viajam em sentidos opostos, trafegam no acelerador em tubos se-
parados, onde existem pontos de interse¢ao, sem campos magnéticos, em que esses

feixes percorrem uma trajetéria retilinea, entrando em rota de colisao. Esses pontos de
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Figura 2: O acelerador de particulas, LHC. Extraido de (CERN, 2015¢).

colisao ocorrem no interior dos detectores, em um ambiente a vacuo, onde o niimero
de colisoes, entre os protons, depende da quantidade de particulas em cada pacote,
da secao transversal dos prétons e do desenho do acelerador. A combinacao dessas
caracteristicas, dependentes do projeto do acelerador, podem ser combinadas em um

parametro chamado luminosidade.

1 e tem como definicao o

A luminosidade, geralmente, é expressa em cm ™ 2s~
nimero de particulas por unidade de area, por unidade de tempo, vezes a opacidade

do alvo. Em um acelerador circular, a luminosidade é definida como:

N N.
L=fn 11V2

(2.1)

onde f ¢é a frequéncia de colisoes, n é o nimero de pacotes de particulas que compoe o

feixe, N; é o numero de protons em cada pacote e A a secao transversal do feixe.

Em experimentos de fisica de particulas, atingir elevados niveis de luminosidade tem
tanta importancia quanto atingir elevados niveis de energia. A energia esta relacionada
a probabilidade de gerar distintos eventos raros de interesse, enquanto a luminosidade

se relaciona a probabilidade de observacao desses eventos.

A luminosidade nominal do LHC para o ATLAS e o CMS é de 10**cm 257!, para
feixes de 2808 pacotes, com 1.1 x 10! prétons cada. Nos outros dois detectores tere-
mos uma luminosidade menor, com 10*2cm=2s~! no LHCb e 10*°cm=2s7! no ALICE
(EVANS; BRYANT, 2008). A Figura 3 mostra a localiza¢do dos detectores (ALICE,
ATLAS, CMS e LHCb) no LHC.
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Figura 3: Uma visao geral do LHC. Extraido de CERN.

Ao passar por dois anos de modernizagao e manutencao, o LHC reiniciou suas
atividades, em 2015, com uma energia de colisao de 13 TeV, apesar de ter sido projetado
para um maximo de 14 TeV. Essa decisao ocorreu devido as exigéncias de campo
magnético necessarias para 13 TeV demandarem um periodo de tempo menor do que
para 14 TeV, sendo a melhor alternativa para chegarem rapidamente a novos resultados,

a uma energia nunca antes alcancada.

2.4 O DETECTOR ATLAS

O detector ATLAS (AAD et al., 2008) é um dispositivo de formato cilindrico com 44
metros de comprimento e 25 metros de altura, como mostrado na Figura 4. O ATLAS
é um detector de uso geral. Portanto, precisa ser capaz de identificar diversos tipos de
processos fisicos de interesse, a partir dos subprodutos das colisoes préton-préton. Sua

posicao em relacao ao LHC pode ser vista na Figura 5.

Para a reconstrucao e identificacao das energias depositadas pelas particulas resul-
tantes das colisoes e suas respectivas trajetérias, o ATLAS é dividido em subdetectores
independentes (com caracteristicas diversas), de modo que, o conjunto das informa-
¢oes fornecidas por esses subdetectores nos permite conhecer o perfil de cada particula.
Como mostra a Figura 4, na parte mais interna, encontramos o Detector Interno, re-
presentado por trés subdetectores: Pixel detector, Semicondutor tracker e Transition
radiation tracker. Ao seu redor, o calorimetro eletromagnético (ou LAr electromagne-

tic calorimeters). Logo apds, o calorimetro hadronico (Tile calorimeters) seguido dos
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Muon chambers Solenoid magnet | Transition radiation tracker

Semiconductor fracker

Figura 4: Detector ATLAS. Extraido de (www.atlas.ch).

Figura 5: Vista subterranea do detector ATLAS . Extraido de (www.atlas.ch).

toréides. Por fim, na parte mais externa, as camaras de muons.

Como visto, o ATLAS tem formato cilindrico, e para a identificacao da posicao das
particulas no detector utiliza-se o sistema de coordenadas (AAD et al., 2008), apresen-
tado na Figura 6. Geralmente, alguns estudos dos grupos de performance do ATLAS

sao encontrados em fungao de i (ou, pseudo-rapidez) e ¢.

2.4.1 DETECTOR INTERNO

O Detector Interno, (do inglés, Inner Detector) (ID) (COLLABORATION; RYAN et

al., ) é constituido por trés tipos de detectores, como mostra a Figura 7:

e Detector de Pixels (Silicon Pizel Detector (SPD));

e Detector de Tragos baseado em semicondutores (SemiConductor Tracker (SCT));
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Figura 6: Sistema de coordenadas do detector ATLAS. Extraido de (ANJOS, 2006).
e Detector de Radiacao de Transigao (Transition Radiation Tracker (TRT)).

6.2m

: End-cap semiconductor tracker

Figura 7: Detector Interno. Extraido de (cds.cern.ch).

Esses detectores permitem a medicao da trajetéria de particulas carregadas e estao

contidos em um solenoide central, que fornece um campo nominal de 2T.

O detector de Pixels, que ¢é feito de silicio, contribui, principalmente, para a medicao
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precisa dos vértices. O SCT mede com precisao o momento das particulas. O TRT

facilita o reconhecimento de padroes, auxiliando na identificagao de elétrons.

Na Tabela 1, temos uma visao geral sobre a posicao, cobertura em 7, nimero de

camadas, hits e resolucao de todos os detectores do ID.

Tabela 1: Parametros principais do ID. Extraido de (PEETERS, 2003)

System Position n-coverage | Layers | Hits Resolution (pm)
B-layer + 2.5 1 1 Ro =12,z = 66
Pixel barrel layers + 1.7 2 2 Rop =12,z = 66
end-cap discs 1.7-2.5 3 3 Rop =12, R =77
ST barrel layers + 14 4 4 Ro¢ = 23, z = 580
end-cap discs 1.4-25 9 4 | R¢p = 20-26, R = 580
TRT barrel straws (axial) + 0.7 73 36 R¢ = 170
end-cap straws (radial) | 0.7 - 2.5 224 36 R¢ = 170

A Figura 8 mostra um corte transversal do ID.

TRT<
\_R = 554 mm

[R=514mm | 2

(R =1082 mm
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SCT

A

R =371 mm

R = 299 B e —
- m Lozea——e— ~ T

R=122.5mm Pixels
Pixels { R = 88.5 mm
R =50.5 mm
R=0mm‘

Figura 8: Detector Interno - corte transversal. Extraido de (cds.cern.ch).
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2.4.1.1 DETECTOR DE PIXELS

O detector de pixels (AAD et al., 2008) tem um comprimento de, aproximadamente,
1,3 metros. Conforme é mostrado na Figura 8, esse detector possui trés camadas
no barril, sendo que uma delas estd em volta do tubo de feixe, com raio de 50,5
mm. As outras duas possuem raio de 88,5 mm e 122,5 mm, respectivamente. Em
cada extremidade do barril possui trés discos, mostrados na Figura 9. Esta disposicao
proporciona trés detecgoes na trajetéria da particula em |n| < 2,5. Como o ID fica

proximo ao tubo de feixe, é necessario que seja bastante resistente a radiacao.

Figura 9: Detector de Pixels do ID. Extraido de (cds.cern.ch).

Esse detector possui, aproximadamente, 1700 modulos idénticos, composto de sen-
sores e chips de leitura, conexo a 80 milhoes de pixels. Essa fina granularidade pos-
sibilita grande acuidade na identificagao do inicio da trajetoria de particulas, dando

capacidade ao ID de encontrar particulas de vida curta.

Em 2014, foi instalada uma camada adicional no interior da primeira camada do
detector de pixels, denominada Insertable B-Layer (IBL). Essa camada contribuird no
rastreamento da trajetoria e na posicao do vértice das particulas, apesar dos efeitos da

radiacao, vida ttil do hardware e luminosidade nesta regiao.

2.4.1.2 DETECTOR DE TRACOS BASEADO EM SEMICONDUTO-
RES

O SCT (COLLABORATION, 2014) possui 5,6 m de comprimento e 1 m de diametro.
E composto por 4.088 modulos de detectores de silicio e 6 milhoes de canais individuais

de leitura dispostos em barril (Figura 10) e tampa.
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O barril possui quatro camadas e cada tampa possui nove discos. Desta forma,
o SCT fornece quatro pontos de precisao por trajetéria na regiao do barril, sendo
projetado para fornecer oito medicGes de precisao por trajetoria. As medidas do SCT

contribuem na medicao do momento, parametro de impacto e vértice da particula.

Figura 10: Foto do barril do SCT. Extraido de (cds.cern.ch)

2.4.1.3 DETECTOR DE RADIACAO DE TRANSICAO

O TRT (ABAT et al., 2008) é o componente mais externo do ID e também ¢ dividido
em barril (Figura 11) e tampa. Possui 6,8 m de comprimento e 2,2 m de diametro.
Este detector baseia-se na utilizagao de detectores de tragos em microtubos (do inglés
Straw Tube Tracker). O barril e a tampa contém 50 mil e 320 mil microtubos, res-
pectivamente, que podem operar em altas taxas, devido ao seu pequeno diametro e

isolamento do fio condutor por um gas individual.

No TRT, o aumento da capacidade de identificacao de elétrons ocorre devido ao

Gas Xenonio, utilizado para detectar radiagoes de transicao de fotons.

2.4.2 CALORIMETRIA

Conceitualmente, em fisica de particulas, calorimetros sao blocos de matéria com
espessura suficiente para absorver completamente a energia de uma particula, onde
parte dessa energia é convertida em calor, dai o termo calorimetria. Em aceleradores

modernos, calorimetros formam o coracdo e a alma do experimento (WIGMANS, 2000).
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Figura 11: Foto do barril do TRT. Extraido de (cds.cern.ch)

Esses instrumentos geram informacoes, obtidas a partir de sinais elétricos, importantes

na identificacao de particulas.

Ao atravessar a matéria, durante o processo, uma particula incidente interage e
perde parte de sua energia. Esse processo de interagao depende da energia e da na-
tureza de tal particula. Essas interagoes sdo um processo em cascata (ou chuveiro)
em que, um numero muito grande de particulas secundarias é produzido ao longo do
calorimetro. Uma fracao da energia, da particula incidente, é depositada na forma
de luz de cintilacdo ou Cerenkov, cuja intensidade é proporcional & energia incidente,

produzindo um sinal elétrico detectavel.

As caracteristicas gerais dos calorimetros sao:

sensibilidade tanto para particulas neutras como para carregadas;

a resposta é diferente para elétrons, mtons e hadrons, o que permite sua utilizagao

para identificacao de particulas;

o tempo de resposta é rapido, o que os torna adequados para selecao online de

eventos em regimes de altas taxas;

a segmentacao permite medir a posicao e o angulo de incidéncia da particula.
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2.4.2.1 CHUVEIROS

A interacao das particulas com o calorimetro é um processo em cascata. Existem
dois tipos de cascatas (ou chuveiros) (WIGMANS, 2000): os iniciados por elétrons e
fotons, chamados de chuveiros eletromagnéticos; e os iniciados por hadrons, chamados
chuveiros hadronicos. Cada um deles possui caracteristicas peculiares, que determinam

o design dos calorimetros.

CHUVEIROS ELETROMAGNETICOS E HADRONICOS  Elétrons e f6-
tons com alta energia, ao passar por um material absorvedor, dao inicio a um chuveiro
eletromagnético, como ilustrado na Figura 12. Particulas carregadas podem sofrer di-
versos tipos de interagoes, criando fétons, que se convertem em pares elétron-pésitron.
Havendo energia suficiente, existe a probabilidade desse processo produzir dois novos
fétons, que produzirao outros pares elétron-positron, multiplicando o ntimero de parti-
culas. Porém, com o desenvolvimento do chuveiro, a média da energia do chuveiro de

particulas diminui, até que, em algum ponto essa multiplicacao se encerra.

Os chuveiros hadronicos, como mostra a Figura 13), sdo governados pelo com-
primento de interacao nuclear e sao em geral, muito maiores que os chuveiros ele-
tromagnéticos. Por essa razao, os calorimetros hadronicos sao muito maiores que os

eletromagnéticos, e nao sao apenas mais extensos, mas também, mais largos.

Enquanto no chuveiro eletromagnético o desenvolvimento lateral é ditado pelo es-
palhamento Coulombiano miltiplo, nos chuveiros hadronicos o desenvolvimento lateral
é causado pela grande transferéncia de momento tipica de interacoes nucleares. En-
quanto o chuveiro eletromagnético é composto por elétrons e positrons produzidos por
dissociacao de fotons, e por fétons originados de Bremsstrahlung, os chuveiros hadro-

nicos sao compostos, basicamente, por pions.

(a) (b)

Figura 12: Simulacao computacional utilizando algoritmo Corsika do Chuveiro Eletro-
magnético (100GeV), (a) vista lateral e (b) vista frontal.
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(a) {b)

Figura 13: Simulacao computacional utilizando algoritmo Corsika do Chuveiro Hadro-
nico (100GeV), (a) vista lateral e (b) vista frontal.

2.4.2.2 CALORIMETRO ELETROMAGNETICO

O Calorimetro Eletromagnético, (do inglés, Fletromagnetic Calorimeter) (EM)
(CALORIMETER et al., 2008) é a parte mais interna do sistema de calorimetria do ATLAS
e cobre a regiao de |n| < 3,2. Ele é dividido em trés camadas, com segmentagoes distin-
tas (veja a Figura 14). A primeira camada possui a segmentagao mais fina, permitindo
a localizacao precisa da particula; a segunda camada é a mais profunda e a terceira
é a menos segmentada, com o intuito de absorver toda energia de elétrons e fotons

incidentes.
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Figura 14: Segmentacao do Calorimetro Eletromagnético. Extraido de (FRANCAVILLA;
COLLABORATION et al., 2012).

O calorfmetro EM também possui um pré-irradiador (do inglés, pre-sampler), que
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funciona como um calorimetro muito fino, posicionado na parte mais interna do calo-
rimetro e que tem, como funcao, recuperar a informagao perdida no material morto da

secao EM (ou seja, fios, encapamentos, etc).

O calorimetro Eletromagnético é baseado em absorvedores de chumbo e utiliza
Argonio liquido como material ativo. As placas de chumbo estao imersas em um tanque
de argonio liquido, sujeitas a um forte campo elétrico, e sao cobertas por finos eletrodos

de cobre.

Quando o chuveiro eletromagnético chega ao Argonio, elétrons sao arrancados dos
atomos de Argonio. Esses elétrons livres, sujeitos a um forte campo elétrico, migram
rapidamente para o lado positivo do campo, fazendo com que os ions migrem para
o lado negativo. Esse processo gera uma corrente elétrica detectavel em um circuito

externo conectado ao calorimetro.

2.4.2.3 CALORIMETRO HADRONICO

O barril e tampas (Figura 15) do Calorimetro Hadronico, (do inglés, Hadronic
Calorimeter) (HAD) (AAD et al., 2010) sao divididos em trés camadas de diferentes

segmentacoes (Figura 16).

Tile barrel Tile extended barrel

LAr hadronic
end-cap (HEC)

LAr electromagnetic

LAr electromagnetic
barrel
LAr forward (FCal)

Figura 15: Modelo computacional do HAD e do EM. Extraido de (cds.cern.ch)

Este calorimetro é composto por médulos que possuem, em sua construcao, placas

de cintiladores alternadas com placas de aco. Os cintiladores, ao serem “excitados”
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por particulas do chuveiro hadronico produzem luz, que é conduzida por fibras éticas
nao cintilantes até cada Tubo Fotomultiplicador, (do inglés, Photomultiplier tubes)
(PMT). Os Tubos Fotomultiplicadores, por um efeito em cascata, multiplicam os

elétrons arrancados de seus dinodos, gerando entao um sinal elétrico detectéavel.
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Figura 16: Segmentacao do Calorimetro Hadrénico. Extraido de (cds.cern.ch)

2.4.3 CAMARA DE MUONS

A camara de Miuons é constituida por milhares de sensores para particulas car-
regadas, colocados em um campo magnético produzido por grandes bobinas toroidais
supercondutoras. Os sensores sao semelhantes aos descritos no TRT do ID, mas com

os diametros dos tubos maiores.

Muons sao particulas como os elétrons, mas, 200 vezes mais pesadas. Muons sao as
unicas particulas detectaveis que podem atravessar todos os absorvedores dos calorime-
tros. O espectrometro de mions (COLLABORATION et al., 2010) envolve os calorimetros
e mede trajetos dos muons para determinar os seus momentos com alta precisao, como

visto na Figura 17 na parte externa do detector.

2.4.4 PERFIL DOS EVENTOS NO ATLAS

Apéds conhecermos os principais detectores do ATLAS é possivel entender o perfil de
alguns eventos neste detector. Particulas carregadas, como muons, prétons e elétrons,
deixam sinal no detector de trago. O foton e o elétron sao completamente absorvidos
no calorimetro eletromagnético. O préton deixa sinal no calorimetro eletromagnético e
no hadronico. O néutron, deixa sinal apenas no calorimetro hadronico e nao deflete no
campo eletromagnético no detector. Os muons deixam sinal em todo detector. Estas
sao caracteristicas distintas que possibilitam perceber diferentes assinaturas para cada

particula. Essas assinaturas sao mostradas na Figura 18.



o1

Figura 17: Camara de Mions do detector ATLAS. Extraido de (cds.cern.ch).
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Figura 18: Assinatura das particulas no detector ATLAS. Extraido de (cds.cern.ch).
2.4.5 SISTEMA DE FILTRAGEM DO ATLAS

Como o detector ATLAS gera informagoes na ordem de 60 Tbytes por segundo,

sendo grande parte dos eventos descartaveis (WATTS, 2003), é essencial que se tenha um
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sistema de filtragem (trigger) capaz de selecionar “durante” (online) a colisdo os eventos
relevantes, e um sistema para andlise permanente (offline), que através de algoritmos
mais complexos, pode identificar, de uma forma mais criteriosa, os processos fisicos de

interesse.

2.4.5.1 FILTRAGEM ONLINE

O Sistema de Filtragem Online é baseado em niveis hierarquicos em cascata, onde
o evento rejeitado em cada nivel anterior nao é avaliado pelo nivel posterior. E inte-
ressante notar que, como um nivel anterior esta exposto a uma taxa muito maior de
eventos do que um nivel posterior, sua complexidade de andlise aumenta a cada nivel

“vencido” pelo evento.

O sistema online pode ser dividido em Level I (L1) (ACHENBACH et al., ) e Fil-
tragem de Alto nivel, (do inglés, High Level Trigger) (HLT) (TORRES, 2010), onde a
Filtragem de Alto Nivel é subdividida em Level 2 (L2) e Filtro de Eventos, (do inglés,
FEvent Filter) (EF). A Figura 19 mostra o diagrama de blocos do Sistema de Filtragem
Online do ATLAS:

CALO MUON TRACKING

Bunch crossing
rate: 40 MHz
LEVEL 1 Pipeline
TRIGGER memories
<75 (100) kHz
Derandomizers

Regions of Readout drivers
Interest | | | (RODs)

Readout Buffers
(ROBs)

LEVEL 2
TRIGGER

approx. 2 kHz

| Event Builder

Full-event buffers
and
EVENT FILTER processor sub-farms
approx. 200 Hz

Data recording

Figura 19: Fluxograma do sistema de Trigger Online do ATLAS. Extraido de (ANJOS,
2006).

O L1 é responsavel pela selegao inicial de eventos e utiliza informacao dos calorime-

tros e detectores de muons. Nessa etapa, a decisao precisa ser bem rapida. Portanto, a
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quantidade de informacao a ser processada precisa ser bastante reduzida, somando-se
células dos detectores para reduzir a granularidade utilizada. Esse nivel de filtragem
(L1) é feito em hardware, devido ao tempo de laténcia ser muito curto (~2us) e a taxa
de eventos ser bastante elevada. Nesse nivel, apenas sao descartados os eventos com

caracteristicas bem distintas dos canais de interesse.

O HLT é formado pelo 1.2 e EF, e tem um tempo conjunto de laténcia (~40ms),
sendo implementado em Software. Utilizando uma granularidade mais fina, o L2 se-
leciona os eventos que serao avaliados pelo EF e por fim, teremos uma taxa de saida
do sistema de filtragem online de, aproximadamente, 200Hz. Os eventos selecionados

serao armazenados em midias permanentes para uma anélise futura.

Essa é uma visao geral da filtragem online do ATLAS, na Secao 3.1 veremos como

acontece a filtragem especificamente para o elétron.

2.4.5.2 FILTRAGEM OFFLINE

Como explicado anteriormente, para um sistema online os eventos que foram re-
jeitados nao sao utilizados. Por isso, na filtragem online a eficiéncia deve ser elevada,
considerando-se que nao é desejado perder nenhum evento fisico relevante para analise
posterior. Como consequéncia, ao final do processo online de filtragem, uma conside-
ravel quantidade de ruido de fundo ainda é encontrado nos canais de interesse, sendo

esses dados, armazenados, responsaveis por suprir os diferentes estudos vigentes no

ATLAS.

Com o intuito de viabilizar esses estudos, um sistema de filtragem offline é empre-
gado. Neste sistema, como o tempo de laténcia nao é um fator determinante, algoritmos
bastante complexos podem ser empregados. Nesta etapa, pode-se equilibrar melhor a
eficiéncia e rejeicao de ruido de fundo, visando uma melhor reconstrucao do perfil dos

eventos.
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3 IDENTIFICACAO DE ELETRONS

A identificacao de elétrons é de fundamental importancia para o programa de fisica
do ATLAS. Léptons sao as principais assinaturas dos processos eletrofracos (ALISON,
2014), sendo utilizados em uma vasta gama de anédlises fisicas, compreendendo desde
as medicoes de precisao do modelo padrao até a busca de uma nova fisica, além do

modelo padrao.

Muitos aspectos da concepcao global do detector ATLAS foram impulsionados pela

exigéncia de que os elétrons fossem bem reconstruidos e identificados de forma eficiente.
3.1 RECONSTRUCAO DE ELETRONS

A Reconstrugao dos elétrons no ATLAS segue os seguintes passos(AAD et al., 2012a):

1. Encontrar um conjunto de células (do inglés cluster seed) no calorimetro com

energia acima de 2,5 GeV através de um algoritmo de janela movel;

o (luster seed de tamanho 3x5 é procurado na segunda camada do calorimetro
eletromagnético (granularidade 0,025 x 0,025 em 71 x ¢). Na Figura 14 é pos-
sivel perceber a segmentacao na segunda camada do EM, contextualizando

o Cluster seed.
2. Combinar o cluster seed com o trago do ID;

e Para ser um candidato a elétron, é necessaria a existéncia de pelo menos um
trago dentro de An < 0,05 e A¢ < 0,1(0,05) do cluster seed. A variacao em
¢ é maior devido as perdas Bremsstrahlung no ID. Comecando nos dados
obtidos em 2012, um algoritmo chamado Gaussian Sum Filter (GSF) (COL-
LABORATION et al., 2012) foi utilizado para melhorar a estimativa dos para-
metros de trago quando a radiacao de Bremsstrahlung ocorre. O aumento
da eficiéncia na reconstrucao dos dados de 2012 em relacao aos anteriores é

devido ao GSF, e pode ser visto na Figura 20.
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3. Reconstruir o cluster com tamanho otimizado;
o Anx A¢p = 3x7 (5x5) barril (tampa).
4. Computar a energia medida;

e O total de energia é determinado pela adicao de quatro componentes distin-
tos: a energia medida no cluster, a energia estimada do que foi perdido antes
do cluster, a energia estimada para a perda na lateral do cluster, a energia
estimada para a perda longitudinal atras do cluster. Esses componentes
sao parametrizados em funcao das energias medidas em diferentes camadas
longitudinais do calorimetro eletromagnético. KEssas parametrizagoes sao
determinadas a partir de dados simulados de Monte Carlo e corrigidas nos

dados reais, baseados em elétrons de decaimentos Z — ee (AAD et al., 2012a).

Os candidatos a elétrons, como mostrado na Figura 20, que chegam neste estagio

bl

sao chamados de “reconstructed electrons ” ou “container electrons”, e a eficiéncia de

reconstrucao, para os elétrons que passam pela requisitos de cluster e de trago é alta.
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Figura 20: Eventos de elétrons reconstruidos a partir de candidatos a decaimento de
W. Extraido de (ALISON, 2014).

Embora a eficiéncia na reconstrucao dos elétrons seja grande, sua pureza é baixa.
Elétrons reconstruidos sofrem com o elevado niimero de ruido de fundo, causado, prin-
cipalmente, por trés fontes: hadrons identificados erroneamente, conversoes de fotons

e decaimentos semi-leptonicos (heavy-flavor).

Nos casos de conversoes de fotons e decaimentos semi-leptonicos, um elétron real
estd presente no estado final. Esses elétrons sao considerados ruidos de fundo, pois
eles nao sao produzidos isoladamente. Na sequéncia, ambos os hadrons identificados
erroneamente como elétrons e os elétrons de fontes que nao sao de uma particula de
interesse serao considerados ruidos de fundo. Elétrons produzidos por decaimento de
bosons como W ou Z, serao referidos como “reais”, “verdadeiros”, “sinal” ou prompt

electrons.
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3.1.1 FILTRAGEM DE ELETRONS

Uma das motivagoes para a utilizacao dos elétrons em aplicacoes de estudos fisicos
¢ o seu caracteristico sinal de trigger. No L1, eventos sao selecionados como possiveis
elétrons quando sua energia excede um certo limiar, esse limiar varia em funcao de
1. Devido a alta luminosidade instantanea, um veto hadronico é aplicado em muitos
triggers do L1, que requer que a energia no calorimetro hadronico seja menor do que
um determinado limiar. Cada trigger do L1 define uma regiao de interesse para a
reconstrucao de elétrons no HLT. Réapidos algoritmos dedicados de reconstrucao do

calorimetro sao executados no L1.

Os algoritmos do L2 sao similares aos utilizados na filtragem offline; um limiar
mais refinado de energia pode ser definido, e variaveis discriminantes sao utilizadas
para reduzir a taxa de trigger do L2 a um nivel aceitavel. O EF usa algoritmos offline
de reconstrucao e identificagao, com ligeiras diferencas nas configuragoes, para aplicar

uma selecao final no trigger dos elétrons.

Existem dois tipos béasicos de trigger: primario e de suporte. O trigger primario
é utilizado principalmente para coletar eventos de sinal em analises usando elétrons.
Eles aplicam critérios rigidos de identificagdo (como veremos na Secao 3.2) de particulas
para reduzir a taxa de dados a um nivel aceitavel. Triggers primarios sao essencial-
mente utilizados em analises fisicas que tém um elétron no estado final. Uma fragao
significativa da largura de banda de trigger do ATLAS ¢é reservado para este tipo de
trigger.

Outra classe crucial de trigger é a de suporte. Seu objetivo é coletar amostras de
elétrons nao polarizadas. No trigger primario, os elétrons passam por varios critérios
de identificacao, ja no de suporte o critério é basicamente E;, sem nenhum critério de
identificacao; e sao referidos como “et-cuts” triggers. Eles sao utilizados na construgao
da Fungao Densidade de Probabilidade(do inglés, Probability density function) (PDF)

do ruido de fundo, para otimizar a identificacao dos elétrons e outros estudos.

Existem temas que nao foram abordados nesse capitulo, como a reconstrucao de
elétrons forward e elétrons com E; abaixo de 5 GeV. Todas as analises futuras fare-
mos cortes em E; > 5 GeV e utilizaremos uma varidvel, do conjunto de dados, para
eliminar elétrons foward (el autor = 1 | 3). Esses cortes foram baseados no artigo

(COLLABORATION et al., 2013) da colaboragao.
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3.2 VARIAVEIS DISCRIMINANTES PARA IDENTIFICACAO DE ELE-
TRONS

Para a utilizacao de elétrons em andlises offline alguns critérios adicionais de iden-
tificagao sao aplicados, com o intuito de aumentar a pureza dos elétrons reconstruidos.
Esses critérios fornecem uma identificacao de elétrons mais eficiente, com grande rejei-
¢ao de ruido de fundo, e sao fornecidas através de variaveis discriminantes que utilizam

informagoes do ID e dos calorimetros (COLLABORATION et al., 2011).

3.2.1 VARIAVEIS DE CALORIMETRIA

As distribuicoes das variaveis discriminantes, provenientes da calorimetria, podem
ser observadas na Figura 21. Essas variaveis, geralmente, exploram a fina segmentacao
lateral e longitudinal dos calorimetros do ATLAS. Na figura percebemos as distribui-
¢oes para: Elétrons verdadeiros, chamados “Isolated Electrons”; hadrons; conversoes,
chamados “Background FElectrons” e decaimentos semi-leptonicos, chamados de “Non-

Isolated Electrons” .
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Figura 21: Varidveis de identificacao de elétrons no calorimetro, “formato do chuveiro”,
apresentados separadamente para sinal e os varios tipos de ruido de fundo. As variaveis
apresentadas sao: (a) vazamento hadronico Ryq, (b) Wye, (¢) Ry, (d) Wy 10t € (€) Eraio-
Extraido de (ALISON, 2014).
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A Figura 21.a mostra a variavel de vazamento hadronico, Rhadl. Essa varidvel
é definida como a razao entre a primeira camada do calorimetro hadronico, atras do
cluster de elétrons, sobre a energia do cluster de elétrons. Elétrons reais depositam
a maior parte de sua energia no EM antes de atingir o HAD, apresentando pequenos
valores de Rhadil. Grandes vazamentos hadronicos indicam atividade hadronica asso-
ciada ao cluster de elétrons. Na regiao de 0,8 < |n| < 1,37 o espalhamento hadronico é
calculado com todas as camadas do HAD, ja em outras regioes de n a primeira camada

¢é suficiente.

A Figura 21.b mostra a variavel W, s, que é a medida da largura do chuveiro em 7
ponderada pela Raiz do Valor Quadratico Médio, (do inglés, Root Mean Square) (RMS)

da distribuicao em 7 na segunda camada do EM. E definida como:

v - (5 o1

Onde E;n; é a energia(n) da i-ésima célula, em uma janela 3x5 da segunda camada
do EM, centrada no elétron reconstruido. Essa variavel exige largura estreita de chu-
veiro em 7, suprimindo ruido de fundo de jatos e conversoes de fétons, que tendem a

ter chuveiros maiores do que elétrons verdadeiros.

Outra medida de largura do chuveiro estd em R,, mostrado na Figura 21.c. R,
¢ definida como a razao entre energia de uma janela 3x7 sobre uma janela 7x7, na
segunda camada do EM. Ruidos de fundo tendem a ter uma maior fracao de energia
fora do nicleo 3x7, resultando em baixos valores de R,;, que é uma das mais poderosas

variaveis para separacao de ruido de fundo.

A largura do chuveiro na primeira camada do calorimetro é mostrada na Fi-

gura 21.d. Essa varidvel é chamada de W, . Sua definicao é:

B (i — jmax
O P

Onde E; é a energia na primeira strip, i é o indice das strips, e i

(3.2)

é a strip de
maior energia. A soma das strips é executada ao longo de uma janela de 0,0625 x 0,2
centrada sobre o elétron, isso corresponde a 20 x 2 tiras em 1 x ¢. A largura das strips

¢ maior para ruido de fundo do que para o sinal.

A variavel E,;;,, mostrada na Figura 21.e, também é utilizada para diminuir o ruido
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Tabela 2: A variagao do tamanho das strips em fungao de n. Extraido de (ALISON,
2014)

|n|-value Detector Change
0,6 Change in depth of the 15 sampling
0,8 Change in absorber thickness (1,53 mm to 1,13 mm)
1,37 Beginning of Barrel-end-cap transition
1,52 End of Barrel-end-cap transition
1,81 Strips width changes from %222 units in || to 292
2,01 Strips width changes from 292 0 units in |7| to 0825
2,37 Strips width changes from &95 units in || to 0, 025
2,47 Strips width changes from O 025 units in |n| to 0,1

de fundo. E definida utilizando as células correspondentes as duas maiores energias nas
strips do EM. A diferenca entre a primeira e a segunda maior energia é comparada com

Sua soma.

Er  — FE?
Bty = —ax  —max 3.3
" Bl + B2, (3:3)

Ruidos de fundo tendem a ter multiplas incidéncias de particulas associadas ao
cluster. Esses ruidos de fundo terao menores valores de E,., do que os elétrons ver-

dadeiros, que tendem a deixar energia em um menor ntmero de células.

A fracao da energia da terceira camada do EM, chamada f3, é outra variavel adi-
cional do calorimetro, semelhante ao Ry.q4, a fracao de energia na terceira camada do
EM tende a ser menor para elétrons do que pra ruido de fundo, que penetram mais

profundamente no calorimetro.

As varidveis discriminantes do ATLAS estao em funcao de n e E; (Energia trans-
versa) dos elétrons reconstruidos. A dependéncia de 7 é impulsionada pela mudanga
da geometria dos calorimetros. Por exemplo, na regiao de transicao entre o barril e a
tampa, 1,37 < |n| < 1,52, muitas dessas varidveis perdem o seu poder de discriminagao
devido a perda de resolucao. A maioria das andlises excluem essa regiao por causa do

crack.

Os tamanhos fisicos das strips também variam com 7, levando a uma forte depen-

deéncia de 7. A variacao do tamanho das strips é dado pela Tabela 2

A dependéncia de E;, para elétrons reais, é devido ao tamanho dos chuveiros. Com
o aumento de E;, a largura do chuveiro tende a diminuir, o ruido de fundo tende a ter
uma menor dependéncia de E;. O resultado disto é que, a separacao das formas do

chuveiro com o aumento de E; melhoram.
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3.2.2 VARIAVEIS DE TRACO

O Detector Interno também nos fornece variaveis discriminantes utilizadas na iden-
tificacao dos elétrons. As varidveis do ID estao em sistemas distintos e sao complemen-

tares as do calorimetro, como mostrado na Figura 22.
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Figura 22: Variaveis de identificagao elétron no ID, agrupados em sinal e varios tipos
de ruido de fundo. As varidveis apresentadas sao: (a) ntmero de hits no detector
Pixel, (b) nimero combinado de hits do detector de Pixels e SCT, (c) parametro de
impacto transverso Dy, (d) flag de conversao, ou “bit conversao”, e (e) fracao hits de

alto threshold no TRT. Extraido de (ALISON, 2014).

A Figura 22.a e Figura 22.b mostram o nimero de detecgoes ou hits, nos detectores
de Pixels e SCT associados ao traco do elétron. Ao exigirmos um nimero minimo
de hits no detector de Pixels e SCT, para satisfazer os requisitos de “qualidade do
trago”, o ruido de fundo pode ser reduzido com pouca perda da eficiéncia do sinal.
As camadas de detectores que fétons atravessam antes de serem convertidos nao tém
tragos associados, resultando em um menor nimero de hits no detector de Pixels e

SCT, do que elétrons verdadeiros.

Outra variavel importante do Detector Interno é o nimero de hits na primeira
camada do detector de Pixels ou B-layer. Os requisitos da camada B-layer sao bastante
efetivos na reducao de ruido de fundo, pois é sensivel a todas as conversoes que ocorrem

depois da primeira camada do detector de Pixels.
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Na Figura 22.c temos a distribuicao do parametro de impacto transverso, do. O
parametro de impacto mede a distancia mais proxima do traco do elétron até o vér-
tice primério. Ele proporciona separagao contra as conversoes, que podem ter tragos
deslocados significativamente dos pontos de interacao. O d, é maior em decaimentos

semileptonicos (heavy-flavor) devido ao longo tempo de vida do b-quark.

O bit de conversao ¢ apresentado na Figura 22.d. Ele é definido se o traco do
elétron corresponde a um vértice de conversao. Apesar de reduzir o niimero de elétrons

reconstruidos de conversoes, esta variavel nao é tao eficiente para elétrons verdadeiros.

A Figura 22.e mostra a fragao de detecgoes que passaram no limiar do detector TRT.
Isso indica a presenca de radiagao de transigao de fétons. A existéncia de fétons no TRT
fornece rejeicao contra hadrons, mas nao de conversoes e decaimentos-leptonicos, que
também possuem elétrons no seu estado final. Essa varidvel é uma das mais poderosas
contra ruido de fundo de hadrons, e tem como caracteristica ser descorrelacionada das

varidveis discriminantes dos calorimetros.

Em geral, as variaveis de trago sao independentes de 7 e E;, com exce¢ao do TRT,
que é dependente de n devido a mudanca do material utilizado no barril e tampas.
Além disso, as variaveis do ID sao pouco afetadas pelo pileup, ou empilhamento de
particulas, devido a rapida leitura dos sistemas de identificacao e a fina granularidade
do ID.

3.2.3 VARIAVEIS DE COMBINACAO TRACO-CALORIMETRIA

A combinacao das variaveis do ID e dos calorimetros nos fornecem outras variaveis

discriminantes, que serao mostradas na Figura 23.

A Figura 23.a mostra a diferenga entre o n do trago e do cluster. A comparacao é
feita extrapolando o trago até o calorimetro, e esta distribuicao tem menor variancia
para os elétrons reais. As particulas adicionais produzidas pelos hadrons e conversoes
do ruido de fundo polarizam a posicao do cluster em relacao ao trago correspondente.

A exigéncia de valores pequenos de An reduz o ruido de fundo.

Uma varidvel semelhante em ¢ ¢ mostrada na Figura 23.b, porém essa corres-
pondéncia em ¢ é menos poderosa devido aos fétons da radiacao de Bremsstrahlung

causarem uma diferenca entre a posicao do traco e o cluster em ¢.

Na Figura 23.c temos a varidvel E/P que é a razao entre a energia medida no

calorimetro e o momento determinado no ID. Hadrons nao irao depositar toda sua
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Figura 23: Variaveis combinadas de traco-calorimetria, mostrando a separagao de va-
rios tipos de ruido de fundo. As varidveis mostradas sdo: (a) diferenga entre o traco e
o cluster de energia em 7, (b) diferenca entre o trago e o cluster de energia em ¢, e (c)
razao da energia medida no calorimetro com o momento medido no traco. Extraido de
(ALISON, 2014).

energia no EM, uma fracao significativa sera depositada no HAD. Portanto, a energia
do cluster EM nao ira refletir a energia total da particula incidente. Conversoes tendem

a ter altos valores de E/P.

3.2.4 VARIAVEIS DE ISOLAMENTO

A 1ltima classe de varidveis utilizada para discriminar sinal e ruido de fundo é a
de isolamento, conhecidas como: Ftcone e Ptcone. O isolamento mede a quantidade
de energia depositada perto dos elétrons reconstruidos. Elétrons do ruido de fundo sao
produzidos juntamente com outras particulas, levando a valores de isolamento maiores
que dos elétrons isolados. O isolamento é calculado pela soma de energia em um cone

centrado em um candidato a elétron.
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3.3 ALGORITMOS OFFLINE DE IDENTIFICACAO DE ELETRONS

Essa secao descrevera os algoritmos utilizados pela colaboracao ATLAS na identi-
ficagdo de elétrons. Primeiramente, serd abordado o algoritmo padrao chamado e/,
suas caracteristicas e atuais configuracoes. Em seguida, serda mostrado o método da
verossimilhanga, que tem como proposta atingir melhores resultados do que o algoritmo

padrao.

3.3.1 ATLAS E/~

A fim de padronizar a selecao de elétrons usados no trigger e em analises fisicas,
o grupo de performance ATLAS e/~ tem desenvolvido critérios de identificacdo para
selecionar elétrons. Essa selecao de elétrons é um simples corte baseado (cut-based)
nas varidaveis descritas na se¢ao 3.2, sendo referida como “menu isEM” ou “isEM” (AAD

et al., 2012b).

A utilizacao de um mesmo algoritmo na selecao de elétrons, por diversos grupos de
pesquisa do ATLAS, tem como vantagem a padronizacao de um software, melhorando
a confiabilidade das andlises. Este software deve ser capaz de aplicar diferentes critérios
de identificacao, capaz de contemplar as diversas necessidades de estudos, permitindo
que as andlises possam ser compartilhadas. A eficiencia da selecao de elétrons é utili-
zada em diversas dessas andlises fisicas. Com isso, a selecao de elétrons isEM tem uma

importancia central no grupo de performance do ATLAS.

Para suportar uma diversidade de estudos fisicos, trés pontos de operagao tém sido

desenvolvidos, como mostra a Tabela 3. Os pontos de operacao sao:

e Loose: com a pior rejeicao de ruido de fundo e maior probabilidade de deteccao

de sinal.

e Tight: tem a melhor rejeicao de ruido de fundo e menor probabilidade de deteccao

de sinal.

o Medium: tem um nivel de rejeicao de ruido melhor que o Loose e uma maior
probabilidade de deteccao de sinal do que o Tight. O critério isEM medium é

utilizado na reconstrucao de elétrons no HLT, com alguns ajustes.

O isEM foi desenvolvido utilizando dados de Monte Carlo (MC) para as distribui-

¢oes de sinal e ruido de fundo, antes da aquisicao de dados reais. Os valores dos cortes
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Tabela 3: Sumario das variaveis usadas nos critérios Loose, Medium e Tight do isEM.
Extraido de (ALISON, 2014)
Loose
Middle-layer shower shapes: R,,, ws
Hadronic leakage: Rpaag1 (Rpaa for 0.8 < |n| < 1.37)

Medium
Pass Loose selection
Strip-layer shower shapes: W o1, Eratio
Track quality
|An| < 0.01
|dO| < 5 mm

Tight

Pass Medium selection
|An| < 0.005
|d0] < 1 mm

Track matching: |A¢| and E/P
High TRT HT fraction
NBL > 1
Pass conversion bit

utilizados no menu foram otimizados para essa realidade, segmentando as PDF’s em

bins de n e E;, como na Tabela 2.

Com a aquisicao dos primeiros dados reais, em 2009 e 2010, ficou evidente que
muitas PDF’s de MC foram mal estimadas, principalmente devido ao alargamento dos
chuveiros dos dados reais em relacao ao MC. Isso implica em uma perda de eficiéncia
do menu isEM para os dados reais, visto que, os cortes ficam deslocados nesses dados.
Esses problemas foram contornados relaxando e alterando os cortes baseando-se, agora,

nos dados reais.

2571 a taxa de rejeicao de

Com a luminosidade instantanea alcancada de 1033c¢m ™~
ruido de fundo do reotimizado medium isEM nao foi suficiente para fornecer taxas
sustentaveis para o trigger online de elétrons, para a largura de banda disponivel.
Entao, foi necessario desenvolver alternativas para aumentar a rejeicao do ruido de
maneira mais eficiente. A necessidade de utilizar somente as variaveis do medium
serviu para romper com a filosofia tradicional do menu iSEM. Ao invés de utilizar um
conjunto de variaveis em cada ponto de operagao, foi decidido utilizar todas as variaveis
em todos os critérios e alterar somente os valores de cortes, como na Tabela 4. Em

2011 o menu isEM ganhou uma versao mais atualizada, referida como isEM++ e seus

pontos de operagao foram chamados: Loose++, Medium++ e Tight++.
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Tabela 4: Sumario das varidveis usadas nos critérios Loose++, Medium++ e Tight++

do isEM++. Extraido de (ALISON, 2014)
Loose++

Shower Sh&pGSI RT]; Rhadl (Rhad7 Wa, Eratio; Ws tot
Track quality
|An| < 0.015

Medium-+-+

Shower shapes: Same variables as Loose++, but at tighter values
Track quality
|An| < 0.005
Ngr > 1 for n < 2.01
Npiz > 1 for n > 2.01
Loose TRT HT fraction cuts
|dO] < 5 mm

Tight++

Shower shapes: Same variables as Medium-++, but at tighter values

Track quality
|An| < 0.005

Npr > 1 for all n

Npir > 1 for n > 2.01
Tighter TRT HT fraction cuts

|d0] < 1 mm

E/P requirement

|A¢| requirement
Conversion bit
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A identificagao de elétrons baseada em cortes nas varidveis discriminantes atingiu
um limite de performance com o isEM++, qualquer melhora na rejeicao de ruido de

fundo viria em detrimento da detecgao de sinal, segundo (ALISON, 2014).

3.3.2 VEROSSIMILHANCA

A anélise multivariada tem sido amplamente utilizada em analises fisicas na sepa-
racao de sinal e ruido de fundo. Em contraste com o corte do e/, essa abordagem
permite uma avaliacao simultanea das varidveis discriminantes antes da tomada de
decisdo (COLLABORATION et al., 2013). A técnica de verossimilhanca, no contexto de
classificacao, utiliza uma PDF conjunta de sinal e outra de ruido de fundo, das va-
ridveis discriminantes, para atribuir valores probabilisticos a um determinado evento.
As respectivas probabilidades sao combinadas e utilizadas para definir a qual grupo
determinado evento pertence. As PDF's utilizadas na verossimilhanca da colaboracgao
ATLAS foram estimadas utilizando um método nao-paramétrico, chamado Estimacao
de Densidade de Nucleo, (do inglés, Kernel Density Estimation) (KDE), a partir de
uma ferramenta chamada TMVA Tool. Detalhes sobre esse método serao mostrados

na segao 4.2.

A verossimilhanca representa as PDFs conjuntas, utilizadas em inferéncias estatis-

ticas do problema em analise. A equacao geral para verossimilhanca é:

L) =Pal0) e  Ly(6) = Bal9) (3.4)

Ou seja, a verossimilhanca (Lg ou L) é denotada pela probabilidade conjunta que
um evento z possui, sendo que essa fungao (Ps ou P,) densidade de probabilidade
(univariada ou multivariada) foi parametrizada por . Quando essa fungao é conhecida
na literatura, e seus parametros adequados ao problema, é possivel encontrar os valo-
res de probabilidade do evento z, sendo esse raciocinio aplicado a variaveis aleatorias

dependentes e independentes.

Se as variaveis aleatérias do problema forem independentes é possivel fazer uma
simplificacao na formulacao da verossimilhanca multivariada, ou seja, podemos utili-
zar a multiplicacao da probabilidade de cada dimensao do evento z para encontrar a
probabilidade conjunta. Por exemplo, cada evento possui probabilidades associadas a
cada variavel do problema, e se possuirmos n variaveis teremos n dimensoes em nossa

analise, com n valores de probabilidade multiplicados associados a PDF de sinal e n va-
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lores multiplicados associados a PDF de ruido de fundo. Ao assumirmos independéncia
entre as variaveis, como a colaboracao, teremos a possibilidade de fazer uma simplifi-
cagao na formulacao da verossimilhanca multivariada para sinal (equagao 3.5) e para
ruido de fundo (equagao 3.6), sendo posteriormente combinadas em um discriminante

(equagao 3.7), dadas por:

Ly (z) = H Py i(zi) (3.6)

Ls

dl, = ———
Ls+ Lb

(3.7)

Onde P ;(z;) e Py ;(z;) sdo as probabilidades associadas a cada varidvel n da anélise
do evento x, L, e L sao os valores da multiplicagao das probabilidades univariadas e

dL o discriminante.

A verossimilhanca para classificacao de eventos, da colaboracao ATLAS, consiste

em trés passos:

1. Escolher as variaveis a serem utilizadas nos calculos das PDFs;

2. Selecionar variaveis discriminantes adicionais a serem aplicadas antes do dL da
verossimilhanga. (esses sdo cortes adicionais, separados do discriminante, refe-
rentes a qualidade do traco da particula, se o evento falha nesses cortes ele é

considerado ruido de fundo);

3. Escolher um valor limiar para o discriminante dL.

A eficiencia da verossimilhanca é resultado da combinacao da probabilidade de

deteccao de sinal do discriminante dL, apds a aplicacao dos cortes adicionais.

A impossibilidade de classificar eventos de interesse nas caudas das PDFs esta re-
lacionada a caracteristica do algoritmo padrao e/ fazer cortes rigidos nas varidveis
discriminantes. O classificador baseado na verossimilhanca contorna esse problema, le-
vando até o fim do processo a possibilidade de classificar qualquer evento, possibilitando

uma melhora na probabilidade de detecgao de sinal e rejeicao do ruido de fundo.

A formulacao da verossimilhanca, vista anteriormente, é aplicada idealmente quando
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as varidveis sao independentes, portanto varidveis como A¢s e E/P nao sdo utilizadas
pela colaboracao ATLAS, por serem fortemente dependentes a outras variaveis. Essa
dependéncia degradaria a performance da técnica de classificagao baseada na verossi-
milhancga, pois ocasiona um erro na estimacao da probabilidade conjunta das PDFs de

sinal e ruido de fundo. Esse tema sera abordado na secao 4.2.5.

3.3.2.1 VEROSSIMILHANCA PARA ELETRONS

A verossimilhanca oferece cinco diferentes pontos de operacao: Very Tight, Tight,
Medium, Loose, Very Loose. Com diferentes niveis de rejeicao de ruido e probabilidade

de deteccao de sinal.

As variaveis utilizadas pela verossimilhanga serao mostradas na Tabela 5. Note
que, algumas varidveis sao utilizadas somente pelo e/~ enquanto outras, como AP /P
e A¢,.s, sdo utilizadas pela verossimilhanga. Diferente do e/, devido ao seu método
construtivo, a verossimilhanca faz uso de variaveis de isolamento fortemente sobrepostas

como, R¢ e f;.

Existem diferencas conhecidas no formato do chuveiro eletromagnético entre os
dados reais e de MC, afetando variaveis como Rn, Wn,. Além disso, a radiagao de
transicao no TRT ¢é subestimada no MC. Portanto, ao fazer uso das informagoes das
PDFs a verossimilhanca torna-se sensivel a sua mé estimagao, justificando o uso de
dados reais, posteriormente, na construcao das PDFs de sinal e ruido de fundo, na

classificacao de dados reais.
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.~ . . . . . ,
Tabela 5: Definicao das variaveis discriminantes do elétron, que foram usadas no cut-
. . ’
based e likelihood em 2012. Extraido de (COLLABORATION et al., 2013)
Type Description Name Cuts LH
Ratio of Ep in the first layer of the hadronic calorimeter to Eq of Ryadi v v
i the EM cluster (used over the range |n| < 0.8 and |n| > 1.37)
Hadronic leakage
Ratio of Ep in the hadronic calorimeter to Ep of the EM cluster Ryad v v
(used over the range || > 0.8 and |n| < 1.37)
Third layer of Ratio of the energy in the third layer to the total energy f3 v v
EM calorimeter
Ratio of the energy in 3x7 cells over the energy in 7x7 cells Ry v v
centered at the electron cluster position
Middle layer of - - -
Ratio of the energy in 3x3 cells over the energy in 3x7 cells Ry v
EM calorimeter R
centered at the electron cluster position
Lateral width of the shower Wio v v
Total shower width Wstot v
Strip layer of EM Ratio of the energy difference between the largest and second largest Eratio v v
calorimeter energy deposits in the cluster over the sum of these energies
Ratio of the energy in the strip layer to the total energy f1 v
Number of hits in the pixel detector nPixHits v v
i Number of total hits in the pixel and SCT detectors nSiHits v v
Track quality
Transverse impact parameter do v v
Significance of transverse impact parameter Tdg v v
An between the cluster position in the strip layer and the Any v v
extrapolated track
Track—cluster -
. A¢ between the cluster position in the middle layer and the Ao v
matching
extrapolated track
Ratio of the cluster energy to the track momentum E/p v
Total number of hits in the TRT nTRTHits
TRT Ratio of the number of high-threshold hits to the total number of Fur v v
hits in the TRT
Conversions Number of hits in the Blayer nBlayerHits v v
Momentum lost by the track between the perigee and the Ap/p (Multilepton) v
Bremsstrahlung last measurement point divided by original momentum
(GSF output) Same as Ago, but the track momentum is rescaled to the cluster energy AdRes (Multilepton) v

before extrapolating to the middle layer

Na tabela 6 percebemos que existem diferencas entre

discriminantes (likelihood variables) e os cortes adicionais

pontos de operagao do menu da verossimilhanca.

a utilizacao das variaveis

(add cuts) entre os cinco

Por exemplo, no menu Loose as

variaveis dy e 04, nao sao utilizadas. Nos cortes adicionais, no menu Very Tight utiliza-

se a variavel isConv, para suprimir elétrons de conversoes de fétons.
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Tabela 6: Variaveis usadas na construcao da likelihood para diferentes pontos de ope-

racdo. Extraido de (COLLABORATION et al., 2013)

Menu (VERY TIGHT), TIGHT MEDIUM LOOSE, (VERY LOOSE)
Likelihood Ruyaa Ruaa RAaa
Variables R, R, R,

Fur Fur Fur
Ay Am Amy
W0 W0 W0
f, f1 f;
f3 f3 f3
Eratio Eratio E;atio
Ry Ry Ry
Ap/p Ap/p Ap/p
APpes APRes APpes
do do
Tdy Tdy
Additional nSiHits > 7 nSiHits > 7 nSiHits > 7
Cuts nPixHits > 2 nPixHits > 2 nPixHits > 2 (> 1)
Blayer Blayer Blayer (no Blayer)
I(isConv)
Compare to isTightPlusPlus MediumPlusPlus isLoosePlusPlus
(macro) Multilepton

Nos préximos capitulos, sempre que referirmos ao ponto de operacao tight, medium

e loose da verossimilhanca, é importante entender que os menus foram construidos com

as especificagoes da tabela 6. Os pontos de operacao tight, medium e loose do e/~ sao
referentes aos menus da tabela 4.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta secao tem como objetivo descrever as teorias mateméticas utilizadas como
base na construcao dos algoritmos dessa dissertacao, responsaveis pela identificacao
de elétrons isolados. Primeiro, sera visto a teoria da informacao mutua, responsavel
por identificar o nivel de dependéncia entre as varidveis discriminantes. Depois, sera
mostrado o método nao-paramétrico utilizado para estimar as densidades de proba-
bilidade das variaveis discriminantes, esse método é conhecido como KDE. Apds o
embasamento tedrico sera possivel compreender a utilizacao da dependéncia estatistica
entre as variaveis discriminantes como parametro de entrada para uma estimacao de

densidade multivariada.
4.1 INFORMACAO MUTUA

Informagao mutua é a medida da dependéncia estatistica entre duas variaveis ale-
atorias. A escolha do método deve-se a caracteristica estatistica das variaveis descritas
na Secao 3.2. Como foi visto, estas variaveis nao sao Gaussianas, portanto, existem
dependéncias de ordens superiores que nao podem ser percebidas utilizando a analise

de correlagao.

4.1.1 ENTROPIA

Entropia é a medida da incerteza de uma variavel aleatéria. Dado uma variavel
aleatéria discreta X, com M valores distintos e estatisticamente independentes, e se
quando o valor de ordem j for transmitido a informacao transportada for I; = —log, P;,
nossa entropia associada aos M valores da variavel aleatéria X serd a média ponderada

das auto-informacoes de cada valor assumido por X.

Definigao: A entropia H (X) de uma varidvel aleatéria discreta é definida como:

(COVER; THOMAS, 2012)



72

M
H(X)=> PiIj=~)_ Pjlog,P, (4.1)
j=1

Onde P; ¢ a probabilidade do valor j da varidvel aleatdria.
Propriedade 1 : H (X) >0

Prova: 0 < P; <1 implica em —log,P; > 0

Propriedade 2 : H, (X) = logyaH, (X)

Prova: log,p = log,alog,p

A segunda propriedade da entropia demonstra que é possivel a mudanca de base

do logaritmo da definigdo, b = 2 (bit), b = e (nat) e b = 10 (hartley).

4.1.2 ENTROPIA CONDICIONAL

Na maioria dos problemas, existem diversas variaveis aleatorias e em muitas vezes
essas variaveis possuem informacao comum entre si, portanto, é importante definir o

conceito de entropia condicional.

Admitindo a existéncia de duas variaveis aleatorias X e Y, com M e N possi-
bilidades de valores, respectivamente, entdo P (z;,y;) é a probabilidade conjunta de

ocorréncia e P (y;|x;) é a probabilidade condicional de y; ocorrer dado que x; ocorreu.

A entropia condicional de Y dado a ocorréncia de x; é definida como:

N N

H(V[e) = 30 Pl logs s = = 3 Pyl loa P yln) (42)

1 yjli)

A entropia condicional de Y dado X é definida como a média ponderada de

H (Y|z;) para todos os valores de z;:

M M N

HY|X)=Y P(x)H(Y]w) ==Y Y Pw)P(yle:) log,P (ysle)  (4.3)

i=1 i=1 j=1

A entropia conjunta é definida como:
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HV&WZE:ZFW%Wb&pU

(4.4)
i=1 j=1 TirY;)
A diferenca entre H (X) — H (X]Y) ¢ a informac@o mitua média entre as varidveis
XeY

e representa a incerteza de uma varidvel em relagao a outra, ou seja, ¢ a
reducao da incerteza sobre X ao conhecer Y.

Definicao: A informacao mutua entre as varidaveis X e Y é

I(X;

o.<

)= H(X) - H (X]

Y
M
P (171) 1Ogbp Z

)

Mz

P (35) P (o) oy -
= YilY3) 08 Plaily;)
N
Mas, P (z;) = Y P (z;,y;) e P(z;,y;) = P(x;)P(y;j|x;)(regra de Bayes), logo
j=1
I(X;Y) =

M N

2 3 Pl) [1ogbp(x +log, %8
M N a a
=3 Zp(xwyj)logb

=1 7=1

P(xz y])

P(y;)

P(wl y]

(4.6)
=3 Ph) =3 ZP(%%) I(xs,y;)

.
.

=1 j=

Onde, I (z;,y;) é a informagdo mitua, sendo definida como

I ai) = o 55 = logy ) <o )

As relagoes entre entropia e informacao mutua média podem ser visualizadas no
diagrama de Venn (Figura 24) abaixo

H(X)

T
oo

hvd

H(X,Y)

Figura 24: Diagrama de Venn: relagao entre entropias condicionais, conjunta e infor-
macao mutua média
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Do diagrama de Venn é possivel extrair as propriedades:

o« H(X,Y)=H(X)+H(Y|X)=H()+ HX|Y);

e H(X,Y)< H(X)+ H(Y);

H(X|Y) < H(X);

H(Y|X) < H(Y);

[(X;Y) = H(X)— H(X|Y) = H(Y) - HY|X);

[(X;Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y).

Seja XY um conjunto discreto de pares (z;,y;) . A informacao mutua média entre
eles satisfaz I (X;Y) > 0, onde a igualdade s6 é satisfeita se e somente se X e Y forem

estatisticamente independentes.

Demonstracao de I (X;Y) =0

TOGY) =303 P o) 1o ) (4.9

Onde,
1 (ai0) = oy 55 = logy ) g ) (a

Entao,
I(X;Y) = Z Z P (xi,y;) 10ng}£aé;|gj) = Z Z P (2, ;) 10gbpfggj;) (4.10)

Como,
ZZP(xi,yj) =1 (4.11)

Para, I (X;Y) = 0 — P(z) = P(z|ly) e P(y) = P (y|z), ocorrendo somente

quando z e y sao estatisticamente independentes.
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4.2 KERNEL DENSITY ESTIMATION

O KDE (TURLACH et al., 1993) é um método nao-paramétrico utilizado para estimar

fungoes densidade de probabilidade de modelos desconhecidas.

4.2.1 ESTIMADOR DISCRETO

Se uma varidvel aleatéria X possui uma distribuigdo continua F'(z) e densidade

f(x)= dl;ix), o objetivo é estimar f (z) de uma amostra randomica X7, ..., X, (HAN-
SEN, 2009).

F (z) é uma funcao de distribuicdo que pode ser estimada pela Empirical Dis-
tribution. Function (EDF) F (z) = n‘lkz_:ll(Xk < x). Como f(z) = dfl—f), esse é
um estimador de massa de probabilidade, portanto, nao é utilizado para estimar uma

funcao densidade de probabilidade.

Ao invés disso, a derivada discreta é considerada, para algum pequeno valor de
h > 0, como:

F oy = Floit h)2_h Flo =) (4.12)

Que pode ser reescrita como:

N N

1SN e ((@imXa)
=5y K ()
k=1

(zi—Xy)
h

<1)

(4.13)

onde,

K (u) = o ful <1 (4.14)
R N |

¢ uma funca@o uniforme em [-1,1].

O estimador f(x;) conta a porcentagem de observagbes que estdo proximas ao

ponto x;. O parametro h é conhecido como largura de banda.

A

f (z;) é chamado de estimador Kernel. Sua forma geral é dada por:
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f(x) = n—lh é K ((x——th)> (4.15)

onde K(.) é a fungao Kernel.

4.2.2 FUNCAO KERNEL

+oo
Uma fungao kernel é qualquer fungao que satisfaga [ K (u) du = 1. Para a fungao
kernel ser uma funcao densidade de probabilidade ela precisa ser nao negativa, ou seja,
K (u) > 0, para todo u. Uma fungao kernel simétrica satisfaz: K (u) = K (—u), para

todo wu.

+oo
Os momentos do kernel sdo: kj(k) = [ @K (u)du. A ordem de K(.) é definida
—o0
como a ordem do primeiro momento nao zero, sendo representada por v. A fungao
kernel tera partes negativa e nao sera funcao de probabilidade se for de alta ordem, ou

seja, quando v > 2. Alguns exemplos de funcoes kernel de segunda ordem:

Triangular: K (u) = (1 — |u])I(Ju| < 1)

Epanechnikov: K (u) = 2(1 —u)I(|u| < 1)

Quartic (Biweight): K (u) = 12(1 —u)I(Ju| < 1)

Triweight: K (u) = 22(1 —u)I(Ju] < 1)

e Gaussiana: K (u) = \/Lﬂe(*%“)

A forma geral para o KDE é:

fn (2:) = = Z Ky (x; — Xk) (4.16)

k=1

S

onde, n é o numero de pontos a estimar em torno de x;, K;(.) é a funcao kernel

com alguns termos implicitos.

Ky (u) = %K (%) (4.17)

onde, K é a funcao kernel vista anteriomente, v é uma variavel com valor z; — X}

e h é a largura de banda.
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4.2.3 LARGURA DE BANDA

A largura de banda h controla a suavidade da estimativa de probabilidade e sua
escolha é um problema crucial. A largura de banda pode ser de dois tipos, fixa ou

variavel e existem diversas teorias que abordam o tema de otimizacao desse parametro.

Largura de Banda Fixa Como o préprio nome denota, somente uma banda sera
escolhida, fixa, para toda a estimagao da funcao de probabilidade. Visualmente

¢ possivel perceber o impacto da variagao de h, como ilustrado na Figura 25.

h=0.0012 h=0.1217(6timo) h=01.219
0.5 T 0.5 T 0.5 -
0.45 0.45 0.45
0.4 0.4 0.4
0.35 0.35 0.35
= 0.3 2z 0.3 2> 0.3
3 3 3
3025 8 025 3 025
< < <
& 02 & 02 & 02
0.15 0.15 1 0.15
0.1 0.1 0.1
0.05 0.05 0.05
0 0 0
- -5 0 5 -5 0 5
Amplitude Amplitude Amplitude

Figura 25: Variacao de h de banda fixa na estimacao da PDF.

Largura de Banda Variavel Ao invés de utilizar somente um h, alguns autores tém
considerado a possibilidade de se utilizar uma largura de banda h(x;) para cada
ponto de z; em que desejamos estimar a probabilidade f, (z;). Esse estimador é

conhecido como balloon estimator e tem a forma:

" 1 - r; — Xk
fni (@) = oh(z) ; K (%) (4.18)

Onde h(x;) é uma largura de banda que varia de acordo com o ponto z; que

desejamos estimar.

Outro método de banda variavel é obtido diferentemente da variacao da banda em
cada ponto que desejamos estimar. Essa variacao é feita a cada valor (ou evento)
da variavel aleatoria. Esse estimador é conhecido como sample-point estimator
e foi introduzido por Breimam, Meisel e Prucel (BREIMAN; MEISEL; PURCELL,

1977), e tem a forma:
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n

Onde h(X}) é uma largura de banda que varia de acordo com cada valor X}, da

varidvel aleatéria X.

Nessa dissertacao utilizaremos esses dois tipos de estimadores de banda varidvel,
porém existem variac¢oes das formulagoes, que podem ser encontradas em (HALL,
1992), (TARON; PARAGIOS; JOLLY, 2005), (WU; CHEN; CHEN, 2007) e (GINE; SANG,
2010).

4.2.3.1 METODOS DE ESTIMACAO DA LARGURA DE BANDA DO
KERNEL

Existem lacunas importantes para a implementacao deste método, visto que, nao
foi escolhido os melhores parametros para construcao do KDE. O tnico parametro
mencionado, passivel de otimizacao, foi a largura de banda h(.). (ABRAMSON, 1982)

sugere:

h
h(x;) = —F—— (4.20)
fo(i)
Onde, h é uma largura de banda fixa e f,(z;) é a probabilidade de x; na PDF.
Porém, na tentativa de solucionar a escolha do parametro de banda variavel, surgem

dois problemas. Nao conhecemos o h fixo otimizado e nem f,(x;).

A natureza da estimacgao da largura de banda é nao-supervisionada, visto que, nao
conhecemos a funcao geradora dos dados. Portanto, nao seria possivel, a principio,

minimizar uma fungao custo para obter um parametro étimo (BARBOSA, 2013).

Apesar das restrigoes, (SILVERMAN, 1986) propds um método de estimagdo da
largura de banda, baseado na minimizac¢ao do Erro médio quadratico integrado, (do
inglés, Mean Integrated Squared Error) (MISE), para encontrar o melhor h que leva a
melhor estimacgao possivel, para uma funcao geradora desconhecida f . O MISE ¢ dado

pela equagao abaixo:

MISE(fy () = | B{ fu (2) — / (2) }

R 9 - (4.21)
:fE{fh(x)—f(x)} dv + [varfy, (x) do
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O MISE ¢ formulado como a soma do viés integrado e da variancia integrada.

. ~ . 179 p/ N 1 2
Silverman propods fazer o viés como sh*f (x)ks e a variancia como - [ K(t),

podendo reescrever a equacao 4.21 como:

MISE(f, (z)) = ih‘lk%ff”(x)dx - %/K(t)th (4.22)

Onde, ky é uma constante do segundo termo da expansao da Série de Taylor, f” (z)
¢ a derivada segunda da funcao geradora, n é o tamanho da amostra de dados e K ¢é a

funcao kernel usada.

Os calculos anteriores dependem de uma funcao geradora desconhecida, e o tipo de
kernel utilizado. Silverman assume que os dados foram gerados por uma distribuicao

normal e o Kernel é Gaussiano. Portando, o valor de h que minimiza o MISE é:

h=1,060n"1/° (4.23)

Neste trabalho, foi escolhido como largura de banda fixa a proposta de (WAND;

JONES, 1995), que é uma generalizagao de h para todas as dimensoes.

4 ﬁ _=1_
hj = (m) T (d+4) O'j (424)

Onde, d representa o nimero de dimensoes do problema, j é o subindice da respec-
tiva dimensao, n é o nimero de eventos e o; ¢ o desvio padrao dos eventos da dimensao
j. Note que para d=1 a férmula coincide com o método de Silverman. Percebe-se
que apesar de todas as formulagoes serem feitas para o caso unidimensional, o conceito
de KDE Multidimensional comeca a ser introduzido, e sua generalizacao sera feita

posteriormente.

A equacao 4.20 mostra que além do parametro h fixo é preciso estimar a funcao de
probabilidade f, (x;). Uma escolha é feita baseada no algoritmo proposto por (SHIMA-
ZAKI; SHINOMOTO, 2007) que estima a binagem étima de um histograma. Entao, esse
histograma sera normalizado e utilizado como uma estimativa, mesmo que flutuante

devido ao erro, de f, (z;).

Depois da escolha de h fixo e f, (x;) é possivel estimar um A (z;). A consideragao
inicial por uma func¢ao geradora normal e um Kernel Gaussiano na otimizacao do pa-

rametro h fixo nao fornece uma boa estimativa para o KDE, devido a variedade nas
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formas das PDFs. A teoria prové outro parametro para tornar o KDE mais resili-
ente, a solucao foi encontrada em (COMANICIU; RAMESH; MEER, 2001) que insere um
novo parametro A, chamado de constante de proporcionalidade, sendo incorporado a

formulacao da banda varidvel da seguinte forma:

h(w) = h[ fp(AmF (4.25)

Segundo (COMANICIU; RAMESH; MEER, 2001), o parametro A é dado por:

nt 3 log(fp(:))

A=e (4.26)

4.2.4 KDE COMO A SOMA DE VARIAS PROBABILIDADES

Até o momento, foi considerado a probabilidade do ponto x; olhando a influéncia

dos pontos ao seu redor, dados por Xj.

Supondo uma situacao ideal, onde exista um total de pontos z infinitos dentro da
faixa de X onde a PDF ¢é estimada. Note que a area sob a curva de densidade estimada

sera sempre igual a um, independente do niimero de amostras m.
1w JrOOIK' @i=X)\ gx
=Ly K () d (4.27)

4.2.5 KDE MULTIVARIADO

Na maioria das vezes, as analises possuem mais do que uma variavel aleatéria,
sendo necessario calcular a probabilidade conjunta entre as variaveis. Baseado na

teoria anterior é possivel generalizar a formulagao do KDE:

N
1 111 (ZBl - Xk’l) (.172 — XkQ) (ZL‘n - Xk )
D D e g [ g e g R
fh17h27hn ($1727n) n hl hQ h < hl > ( hg hn

(4.28)

O KDE multivariado funciona como um acumulador, onde cada probabilidade no
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espaco n dimensional é ponderada pela quantidade de eventos no entorno do ponto em
que se deseja estimar, e suavizada pela fungao kernel, de acordo com sua respectiva

largura de banda.

E possivel reescrever as férmulas anteriores matricialmente, tendo um raciocinio
andlogo. Ao escrever a largura de banda como uma matriz diagonal geramos uma

funcao kernel gaussiana multidimensional sem correlacao, como:

H = diag(hy, ha,n) (4.29)

Sendo = = w12, uma variavel aleatéria multidimensional, o KDE Multivariado ¢

generalizado, matricialmente, por:

n

Fur (@) = Zdet S {H x—Xk)}:%ZKH(q;—Xk) (4.30)

k=1

com,

1
det(H)

Ky (u) = K (H 'u) Ju = (r— Xy) (4.31)

4.2.6 “A MALDICAO DA DIMENSIONALIDADE?”

Embora, a principio, problemas com muiltiplas dimensoes num espago de amostra
nao sejam essencialmente diferentes de problemas unidimensionais, hd uma diferenca
pratica muito importante. Este problema ¢é conhecido como a “maldicao da dimen-
sionalidade” (NARSKY; PORTER, 2013). Além da dificuldade na visualizagao, quando
as dimensoes aumentam, todo o volume de uma regiao delimitada aumenta para as
fronteiras exponencialmente. Como ilustrado na Figura 26, comegando pela reta da
esquerda unidimensional, com uma regiao delimitada no centro com tamanho de 1/2
unidades. Quando uma dimensao é aumentada, a area do quadrado central representa
1/4 da area total. Ao aumentar mais uma dimensdo, o volume do cubo central re-
presenta 1/8 do volume total do cubo. As fragdes sofrem um decréscimo de 27" com
o aumento de cada dimensao. Como consequéncia os dados parecem cada vez mais
esparsos, aumentando o erro de estimacao do kernel multidimensional, devido a falta

de estatistica.
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1/2

1/4

Figura 26: Demonstracao grafica da "Maldicao da dimensionalidade”.

A proposta de insercao da dependéncia estatistica no algoritmo de verossimilhanca,
através de PDFs multivariadas, nos leva a pressupor uma evidente melhora no método
da colaboracao ATLAS, que considera todas as PDFs independentes, introduzindo um
erro em sua estimacao. Porém, de acordo com a “maldicao da dimensionalidade”,
com o aumento dimensional, é necessario mais estatistica para descrever as PDF's.
Portanto, sendo um método nao-paramétrico, o KDE depende da estatistica para uma
boa estimacao de densidade, evidenciando duas “forgas” opostas na analise, dependéncia
e estatistica, responsaveis pela diferenca entre a performance da nova proposta de

verossimilhanca e a proposta da colaboragao.
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5 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo concatena teorias e técnicas matematicas, vistas anteriormente, em
algoritmos capazes de identificar elétrons isolados, ou seja, sistematiza as etapas neces-
sarias para obter os resultados encontrados nessa dissertacao. Para isto, como ponto
de partida, é necessario conhecer os conjuntos de dados, sugeridos pelo artigo da cola-
bora¢ao (COLLABORATION et al., 2013), utilizados no desenvolvimento dos algoritmos
de classificacao baseados em verossimilhanca. Os algoritmos serao detalhados em dia-

gramas de blocos, facilitando a compreensao de cada etapa.

5.1 CONJUNTO DE DADOS

Neste trabalho usaremos dois tipos de banco de dados: Simulacao MC e Dados
Reais. Esses bancos de dados sao referentes ao ano de 2012 e foram produzidos com

uma energia de 8 TeV.

5.1.1 DADOS DE SIMULACAO

E comum, durante o desenvolvimento de algoritmos de classificacao de eventos, a
utilizacao dos dados de simulagao. Os algoritmos geradores de eventos de Monte Carlo
descrevem, com a melhor reprodutibilidade possivel, as caracteristicas experimentais

dos processos fisicos de interesse (SJOSTRAND, 1991).

As principais vantagens da utilizagdo do MC sao:

e Dar uma estimativa de qual tipo de evento espera-se encontrar, e em qual taxa;

e Ajudar no planejamento dos detectores, de forma que o desempenho desses seja

otimizado, delimitando as restri¢oes para o cenario fisico de interesse;

e Ser utilizado como ferramenta para elaboracao de estratégias das analises que

devem ser utilizadas em dados reais, melhorando a relacao sinal-ruido;
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e Estimar as correcoes de aceitagao do detector, que devem ser aplicadas nos dados

reais, a fim de extrair um sinal fisico mais préximo da realidade;

e Ser uma estrutura conveniente de interpretagao para o significado de fenomenos,

em termos de uma teoria mais fundamental (normalmente o Modelo Padrao).

Os dados MC utilizados estao listados abaixo, e seu perfil pode ser visto na Fi-

gura 27.

e Dados de sinal (Pacote Zee MC):
mcl2_8TeV.147806.PowhegPythia8 _AU2CT10_Zee.merge. NTUP
_PHOTON.e1169_s1469_s1470_r3542_r3549_p1344/

e Dados de ruido de fundo (Pacote JF17 MC):

mcl12_8TeV.129160.Pythia8 AU2CTEQ6L1_perf JF17.merge. NTUP
_EGAMMA .e1130_s1468_s1470_r3542_r3549_p1032/

+ Zee sample & <> = 00 & Bs = 25ns

+ JF17 sample & <u>=00 & Bs = 25ns

+ FFFTTEE, 3

. **** *Fﬁ $ﬁ* *
+

**‘_* ** +*

—— Zee sample & <p> = 00 & Bs = 28ns 10 ——Zee sample & <p>=00 & Bs = 25ns 10
10 —— JF17 sample & <> = 00 & Bs = 25ns —— JF17 sample & <u> = 00 & Bs = 25ns

L. -
100 200 300 400 500 600 700 2 Kl 0 1 2 10 20 30 40
EfGeV] " Nvbx

Figura 27: Perfil dos eventos de dados MC: Esquerda, Distribuicao por E;, por 7
(Centro) e por N, (Direita).

5.1.2 DADOS REAIS

A etapa subsequente ao desenvolvimento dos algoritmos é a aplicagao em dados
reais. Esse tipo de andlise difere da anterior logo na etapa inicial, pois nela nao sabemos,

a priori, qual é nosso conjunto de sinal e de ruido.

Nos dados MC, sabemos exatamente qual a identidade das particulas (através da
variavel el_truth_type) e de qual decaimento ela provém (através da variavel el_truth_mothertype).
Com isso, é facil separarmos um conjunto de elétrons, que decaiu de uma particula de
interesse, do ruido de fundo, constituido de elétrons de conversoes de fotons, de decai-

mentos semi-leptonicos e hadrons, como seréa abordado na Secao 3.
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Na andlise com dados reais a separacao entre sinal e ruido de fundo é avaliada,

tipicamente, pela técnica Tag and Probe (TP), que serd explicado na se¢ao seguinte.

O conjunto de dados reais utilizado esta listado abaixo e o perfil dos dados é

mostrado na Figura 28

datal2_8TeV.00216399.physics_Egamma.merge. NTUP_PHOTON.r5203_p1644
_pl364

datal2_8TeV.00216416.physics_Egamma.merge. NTUP_PHOTON.r5203_p1644
_pl364

datal2_8TeV.00216432.physics_Egamma.merge. NTUP_PHOTON.r5203_p1644
_pl364

datal2_8TeV.00214680.physics_Egamma.merge. NTUP_PHOTON.f489_m1261
_pl344_p1345

° —— — * * o
‘01 ——Zee sample & <> = 00 & Bs = 25ns T - — - R + Zee sample & <i> = 00 & Bs = 25ns ||
2 ——JF17 sample & <> = 00 & Bs = 25ns 4 T M i . + | + JF17 sample & <> =00 & Bs = 25ns |

N . - L S—
AN A [

i N %
‘OQ;HJ \: M.LI 102# L ‘ [
L

17 i

T[ o 10'- ——— Zee sample & <> = 00 & Bs = 25ns -
[ L1 1 : JF17 sample & <yo> = 00 & Bs = 25ns |

250 300 350 400 25 -2 15 1 05 0 05 1 15 2 25 5 10 15 20 2
N Nvtx

50 100 150 200
Et[GeV]

Figura 28: Perfil dos eventos de dados reais: Esquerda, Distribuicao por E;, por 7
(Centro) e por Ny, (Direita).

5.1.2.1 TAG AND PROBE

Este método é utilizado para a identificacao de elétrons que decairam de uma
particula de interesse, em nosso caso, do béson 7, Figura 29.

Tag Electron

Tighter selection cuts

e+

- Probe Electron
- Decay
Looser selection cuts

Figura 29: Ilustracao do decaimento de Z.
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Sabe-se que uma particula reconstruida é identificada através da medida de sua
massa invariante, pela combinacao de particulas identificadas em seu estado final (SUN-

DARESAN, 2001).

O Tag and Probe (AAD et al., 2012a) utiliza esse artificio para reforgar a identifica¢ao
de elétrons considerados como eventos de sinal. Para isto, o conjunto de dados ¢
submetido a alguns cortes, restando eventos que serao divididos em dois conjuntos: tag

e probe.

Para um evento ser considerado tag, é necessario ser aprovado pelos seguintes cri-

térios:

Tipo de particula: Author 1 ou 3; (usado para excluir elétrons forward)

Qualidade de Trago: niimero minimo de hits no detector de Pizels e SCT,

Regioes do Detector: Todo detector excluindo o crack;

Aprovado pelo critério do isEM++: Tight++;

Energia transversa: E; >20 GeV;
e Aprovacao pelo canal de trigger: EF e24vh_loosel;

e No minimo um vértice primario com trés tracos associados a ele.

Para o evento ser identificado como probe, é necessario ser aprovado pelos seguintes

critérios:

e Tipo de particula: Author 1 ou 3; (usado para excluir elétrons forward)

Qualidade de Trago: niimero minimo de hits no detector de Pizels e SCT,

Regioes do Detector: Todo detector excluindo o crack;

Energia transversa: E;cone20 < 6 GeV;

Aprovagao pelo canal de trigger: EF e24vh loosel;

e No minimo um vértice primario com trées tracos associados a ele.
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* O significado dessas varidveis pode ser encontrado no site ntuple D3PD variables

(COLLABORATION-NTUPLE, ).

Agora, é possivel combinar um evento do conjunto tag com o respectivo probe,

ambos provenientes da mesma colisdo, e calcular a massa invariante (IM):

IM = \/(Z B2 - Z;ﬁ) (5.1)

Sendo, F a energia e p o momento.

Como os momentos sao dados nas coordenadas z, y e z o célculo é feito da seguinte

forma:

me =511%107° (5.2)

Ehag = \/Me + PTag + PYtag + P2tag (5.3)
Eprobe = \/Me + DTprobe + PYprobe + DZprove (5.4)
Eoum = Eiag + Eprove (5.5)

IM = \/Esum - [(pztag +pxprobe)2 + (pytag +pyp7“obe)2 + (pztag +p2probe)2 (56)

Onde, m, ¢ a massa do elétron em MeV, E,4 ¢ a energia do tag, E,rope ¢ a energia
do probe e Eg,,, é a soma das energias do tag e probe. E px, py e pz os momentos em

x, y e z de cada particula.

A partir desse cédlculo, um corte de 80 a 100 GeV ¢é feito na massa invariante,
restando apenas alguns pares dentro desta faixa. Destes pares, serao selecionados
todos os eventos do conjunto probe como sendo o nosso sinal, devido ao conjunto ser
menos polarizado em relacao ao tag. Os eventos restantes serao considerados ruido de

fundo.
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5.2 ALGORITMOS

Os principais algoritmos da dissertacao foram implementados em blocos, proporci-

onando maior controle na saida de cada etapa.

Podemos separar as implementagoes em duas analises principais: Analise Univari-

ada e Andlise Multivariada.

Na Analise Univariada, o modelo adotado foi o da verossimilhanga do ATLAS
(COLLABORATION et al., 2013), desconsiderando a dependéncia entre as variaveis. Para
uma melhor compreensao, os processos foram organizados em um diagrama de blocos

(Figura 30).

2.Dados de Treinamentn‘ ‘S.Dadns de Validagﬁo‘ |2.Dados de Treinamentn‘ ‘S.Dados de Validagﬁo‘

Anélise Univariada Anélise Multivariada

Figura 30: Diagrama de blocos das Anélises Univariada e Multivariada.

Na analise Multivariada, o problema da dependéncia é colocado em foco. Portanto,
existe a necessidade da inclusao do algoritmo de Informagao Mutua para quantizar esse

nivel de dependéncia.

Os blocos inerentes ao entendimento das analises serao explicados nas segoes pos-

teriores.

5.2.1 ALGORITMO DE SELECAO DE DADOS

O Algoritmo de Selecao de dados é formado pelos trés blocos iniciais, 1.Dados,
2.Dados de Treinamento e 3.Dados de Validacao. Esses trés blocos desempenham
funcoes simples e essenciais para a validagao da analise. Nestes blocos, garantimos que

os eventos que treinam nosso algoritmo sao diferentes dos eventos validados por ele.

Os trés blocos iniciais sao exatamente iguais nas analises, univariada e multivariada
(como mostra a regiao destacada no diagrama da Figura 30 ). Portanto, os algoritmos

de selecao de dados, serao tratados de forma conjunta entre as analises.
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O primeiro algoritmo da cadeia é denotado pelo bloco 1.Dados. Para entendé-lo

melhor a Figura 31 evidencia suas principais fungoes.

1.Dados

Tipo de Dado

|Sina|| |Ruido de Fundo|

Dividir(Treino/Validacio) |
Sinal(Treino) Sinal(Validacao)!

=Ruido de Fundo(Treino)| |Rufd0 de Fundo(Validacao)

Figura 31: Diagrama do bloco 1.Dados.

Como visto anteriormente, existem dois tipos de conjunto de dados: dados reais e

dados de simulacao MC.

O primeiro passo do algoritmo é definir qual tipo de conjunto de dados analisar.

Caso seja os dados de simulacao MC, segue a cadeia representada pelas setas continuas.

Como esses dados sao simulados, sabemos exatamente quais eventos sao os sinais
verdadeiros, decaidos de uma particula de interesse, e quais sao ruido de fundo. Por-
tanto, torna-se simples separar os conjuntos de sinal e ruido de fundo (verificando as

varidaveis el_truth_type e el_truth_mothertype).

Logo ap6s, ¢é preciso decidir qual regiao do detector analisar, ou seja, qual regiao
em 7 e E; o algoritmo deve trabalhar, essa regiao foi definida anteriormente como bin

e podem ser vistas na tabela 7.

Apés a escolha da regiao do detector, sinal e ruido de fundo s@o limitados dentro
da faixa desejada em 7 e E;, com isso é possivel dividir o conjunto total daquele bin

em conjuntos de Treino e Validagao, para sinal e ruido de fundo.

Nessa fase o algoritmo garante que os eventos para treino serao diferentes dos
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eventos validados.

Porém, caso a escolha seja trabalhar com dados reais, ao invés seguir as setas
continuas, é preciso continuar a sequéncia mostrada pelas setas pontilhas, no diagrama
da Figura 31, sendo necessario utilizar o algoritmo de Tag and Probe na separacao
dos conjuntos de sinal e ruido de fundo. O algoritmo Tag and Probe é mostrado na

Figura 32:

Tag and Probe

W ¥
[Massa Invariante(80-100GeV) |

LY
Pares(Tag/Probe)
v

¥
Ruido de Fundo=
Dados Reais-Pares(Tag/Probe)

i
Sinal=Pares(Probe) |

Figura 32: Diagrama do bloco Tag and Probe.

Dentro de um conjunto de eventos de dados reais é preciso selecionar dois con-
juntos: Tag e Probe. As caracteristicas especificas de cada conjunto foram vistas na

Secao 5.1.2.1.

Ao selecionar os conjuntos é preciso combinar seus eventos na férmula da massa
invariante, neste caso, a proposta é encontrar a massa invariante do béson Z, que esta

em torno de 90 GeV, selecionando apenas os pares entre 80 — 100 GeV.

Com o conjunto de pares, sao selecionados os eventos Probe para ser sinal (por ser
um conjunto menos polarizado, devido aos critérios de sele¢ao) e para ser o ruido de

fundo sao utilizados todos os eventos, exceto os pares Tag e Probe.

Apés a separacao de sinal e ruido de fundo o algoritmo retorna para etapa regiao

do detector, descrita anteriormente.

O bloco 2.Dados de Treinamento recebe os conjuntos de treino do bloco 1 e faz
uma correcao (ou adaptagao) nos dados, para serem enviados ao algoritmo de KDE. O

diagrama do bloco 2 é mostrado na Figura 33.
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2.Dados de Treinamento

|Ruido de FundD(TreinD)|
v

k¥
|Rem over Descontinuid ades| |Rem over Descontinuid ades|

W ¥
Remover Outliers Remover Outliers

W ¥
|Sina| Adapiado(TreinD)| |Ruido de Fundo Adapiado(TreinD)|

Figura 33: Diagrama do bloco 2.Dados de Treinamento.

O sinal e ruido de fundo de treino sao tratados separadamente, pois seus outliers
nao ocorrem nas mesmas regioes. Portanto, como primeira adaptagao, todas as descon-
tinuidades sao removidas, sendo possivel visualizar melhor as distribuicoes, por ultimo
os outliers sao removidos das distribuicoes. Esses ajustes sao feitos como indicado em
(COLLABORATION et al., 2013). Neste ponto, existe um conjunto de treino pronto para
ser transformado em PDF, pelo algoritmo KDE.

O bloco 3.Dados de Valida¢ao é mostrado na Figura 34.

3.Dados de Validacao

Sinal(Validacao) Ruido de Fundo(VaIidar;ﬁD)|

Figura 34: Diagrama do bloco 3.Dados de Validagao.

Este bloco foi separado em sinal e ruido de fundo, de validacao, para facilitar a
implementacao da curva ROC, e sera utilizado na verificacao e comparacao do fun-
cionamento entre o algoritmo proposto nessa dissertacao e o algoritmo proposto pela
colaboragao ATLAS.

5.2.2 ALGORITMO DA ANALISE UNIVARIADA

Foram definidos os conjuntos de treino adaptado e validacao, que serao utilizados

como parametros de entrada da nossa analise univariada.

Essa analise é definida como univariada devido a construcao de seu KDE, ou seja,
é construida uma PDF para cada dimensao ou variavel discriminante, onde sua ve-

rossimilhanca é dada pela multiplicagao dessas PDFs unidimensionais. Nessa etapa a
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verossimilhanca é construida como a proposta da colaboracao, através da simplificacao

vista na Secao 3.3.2.

Através do conjunto de treino adaptado, mostrado anteriormente, as entradas do
bloco 4.Kernel N Dimensional sao obtidas. Esse algoritmo foi construido e generalizado
pensando nas andlises univariada e multivariada. Por exemplo, ao definir a varidvel
D = 1 o algoritmo utilizard apenas PDFs unidimensionais na construcao da PDF

conjunta, o diagrama da Figura 35 descreve o processo.

4.Kernel N Dimensional

[Escolher Nimero de Dimensbes(D)] [Escolher Nimero de DimensBes(D)
! !
Sinal Adaptado(Treino) [Ruido de Fundo Adaptado(Treino))

Calcular H 6timo(D)]  [Calcular A 8timo(D)] [Calcular bin 6timo(D)] [calcular 1 étimo(D)]  [Calcular A Gtimo(D)] [Calcular bin 6timo(D)]

v v
\—l Calcular f(x)(D) \—i Calcular F(x)(D)

[Escolher ndmero de pontos| . . [Escolher niimero de pontos| " .
do Kernel(D) }—D{ Construir PDF via KDE(D) ‘ do Kemel(D) Construir PDF via KDE(D)

! l

/Adicionar Descontinuidades NDrmaIiZadas(D)}—D{ PDF do sinal(D) ‘ ‘ PDF do Ruido de Fundo(D) ’<1—|Adicionar Descontinuidades Normalizadas(D)

i

v v

PDF Alterada do sinal(D) PDF Alterada do Ruido de Fundo(D))

Figura 35: Diagrama do bloco 4.Kernel N Dimensional.

O diagrama representa a construcao da PDF para cada varidavel, ou seja, se o
problema tiver 13 varidveis o algoritmo se repetira 13 vezes. A etapa de construgao
das PDFs através do KDE ¢ dividida em sinal adaptado na esquerda, e ruido de fundo
adaptado na direita, onde cada variavel é utilizada na construcao de sua respectiva

PDF, pra ruido de fundo e sinal.

Sabendo com qual conjunto trabalhar, formulagoes matematicas como as descritas
na Secao 4.2.3.1 utilizarao a estatistica de cada variavel para calcular seus parametros,
responsaveis por ajustar a largura de banda h para cada variavel aleatoria. Através
das teorias, é possivel obter o h variavel e o A do nosso algoritmo, restando utilizar o
histograma, com binagem “6tima”, para calcular o valor de f (z;) de cada ponto que
desejamos estimar. Definido o niimero de pontos da PDF que desejamos estimar, e os

parametros calculados anteriormente, podemos construir a PDF através do KDE.

Apos a estimagao da PDF é preciso adicionar as descontinuidades removidas no
bloco 2, que geralmente sao picos acentuados em valores como 0, 1 e -9999. Como o
KDE utiliza a caracteristica estatistica das variaveis aleatérias, esses picos distorcem
os valores de média e desvio padrao, adicionando um erro no calculo dos parametros
iniciais do KDE. Por fim, as descontinuidades sao adicionadas através da insergao

desses picos acentuados normalizados pela area da PDF em foco. Muitas dessas des-
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continuidades s@o geradas por questoes numéricas (como razoes ou falta de resolugao)
e precisam ser consideradas nas PDFs que serao utilizadas na reconstrucao da proba-
bilidade conjunta. As PDF's alteradas, de cada variavel, serdao utilizadas no algoritmo

da verossimilhanca, sendo representado pelo bloco 5 na Figura 36.

5.Likelihood
|PDF Alterada do Sinal| |Dados de Validagﬁo‘ | PDF Alterada do Ruido de Fundo ‘
|Interpo|ag§o(N)Dimensional1< l>|[nterpolag50(N)Dimensional|
|Pmbabi|idade de ser Sina|| | Cortes Adicionais ‘ |Pr0babi|idade de ser Ruido de Fu ndol|

k¥,

Discriminante

Figura 36: Diagrama do algoritmo da Likelihood.

O bloco 5 representa a parte final da nossa analise, onde existe a definicao de qual

grupo o evento pertence: sinal ou ruido de fundo.

Essa etapa tém como parametros de entrada as PDFs alteradas de sinal e ruido
de fundo, as variaveis de cortes adicionais e os dados de validacao. Cada evento dos
dados de validacao precisa quantificar a sua probabilidade de ser sinal, fazendo uma
inferéncia estatistica na PDF de sinal, através de uma interpolacao linear. O mesmo
evento precisa conhecer sua probabilidade de ser ruido de fundo, através do mesmo
processo, na PDF de ruido de fundo. Note que, para cada evento existe um valor de

sinal e ruido de fundo, para cada variavel aleatéria do problema.

Na andlise de cada evento, cada valor de probabilidade de sinal encontrado em
cada varidvel aleatdria serd multiplicado para formar a verossimilhanga de sinal (L) ,
composta por todas as variaveis aleatérias do respectivo menu da tabela 6, a mesma
metodologia acontece com a verossimilhanca de ruido de fundo (L;). As verossimi-
lhancas L, e L serao combinadas em um discriminante, mostrado na equacgao 3.7. O
discriminante dL retornard um valor de 0 a 1 que classificard, de acordo com um limiar,

a qual grupo o evento pertence, se sinal ou ruido de fundo.

Os cortes adicionais sao definidos antes do discriminante dL, se o evento nao for

aprovado por eles, serd considerado ruido de fundo automaticamente.



94

5.2.3 ALGORITMO DA ANALISE MULTIVARIADA

A anédlise multivariada foi proposta como alternativa ao problema de dependéncia
entre as varidveis discriminantes. Cientes do problema, o grupo de performance res-
ponsavel pela verossimilhanca do ATLAS nao utiliza algumas variaveis, como visto em

(COLLABORATION et al., 2013).

Como descrito na secao 4.1, a informagao mutua se torna uma ferramenta adequada
a quantificacao dessa dependéncia. O Algoritmo de informac¢ao mutua é uma das
diferencas entre as andlises uni e multivariada, e sua utilizacao sera entendida com o

auxilio da Figura 37, que representa o bloco 4.

4.Informacdo Mitua

Sinal Adaptado(Treino),

‘Ruido de Fundo Adaplado(Treino)|

v i
Corregao matricial Corregao matricial
v [vd
| Calcular Entropia | |Ca|cu|ar Entropia Conjunta‘ ‘ Calcular Entropia | ‘Calcular Entropia Conjunta
| |
‘Calcular Informacao MI.’J‘].IB‘ ‘Calcular Informacao MlJtua|
Matriz Informacdo Mitua Matriz Informagao Matua
do Sinal do Ruido de Fundo

Figura 37: Diagrama do algoritmo de Informagao Mitua.

Na seqiiéncia do algoritmo de selecao de dados, o sinal adaptado e o ruido de fundo
adaptado sao utilizados como parametro de entrada do bloco 4.Informacao Mitua, a
utilizagao desses conjuntos ocorre devido as descontinuidades, mencionadas anterior-

mente, diminuirem a resolugao do algoritmo de informagao mutua.

O conjunto (sinal e ruido de fundo) adaptado, de treino, é composto por 13 varidveis
discriminantes com n eventos. Cada variavel, apds o algoritmo de remocao de outliers e
descontinuidades, utilizado individualmente por variavel, fica com um numero diferente
de eventos. Esse fato introduz um problema na andlise, visto que, a obtencao da
probabilidade conjunta das 13 variaveis depende da existéncia de valores em todas as
dimensoes durante a multiplicacao, ou seja, é necessario que o evento tenha projecao

em todas as dimensoes da verossimilhanca.

Como o conjunto adaptado de treino requer, para cada evento, um valor em cada
variavel discriminante, existe a necessidade de escolher somente os eventos que possuem
projecoes nas 13 varidveis, formando uma matriz. Essa matriz com 13-varidveis x n-

eventos, é utilizada para calcular a entropia de cada uma das variaveis e a entropia
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conjunta de 2 em 2 variaveis. Com esses valores, a informacao mutua é calculada, como

explica a Secao 4.1, sendo possivel preencher uma matriz de informacao mutua 13x13.

A matriz de informacao mutua mostra o nivel de dependéncia entre as variaveis
aleatérias, sendo possivel, teoricamente, classificar quais das variaveis propagam um
maior erro de estimagao, devido a simplificacao do método de verossimilhanca, durante

a reconstrucao da probabilidade conjunta.

A Figura 38 demonstra o método utilizado na escolha dos pares de varidveis com
maior informacao mutua dentre todas as possibilidades. O par ou pares escolhidos
serao adicionados a nova proposta de verossimilhanca, tendo suas respectivas variaveis

constituintes, unidimensionais, removidas do cdlculo da verossimilhanca.

Variavel e, do Jet
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Figura 38: Fluxograma do uso da Informagao mutua na escolha de varidveis depen-
dentes para uso do MKDE.

O ideal seria utilizar todas as 13 varidveis na construcao de uma PDF conjunta
com 13 dimensoes. Porém, é sabido que os dados se tornam cada vez mais esparsos
com o aumento dimensional, criando o seguinte problema: Embora seja possivel uma
melhor estimacao da PDF conjunta de variaveis dependentes via MKDE, ao invés da
simplificacao de verossimilhanca, o aumento dimensional requer um aumento estatistico
suficiente na estimacao da PDF n dimensional, para a mesma qualidade de estimacao

na PDF com n-1 dimensoes.

Com a matriz de informacao mutua, é possivel definir quais PDFs tem maior de-
pendéncia e criar pares, considerando a matriz de informacao mutua de sinal e ruido

de fundo. Sendo esse, um parametro fornecido ao bloco 5, na construcao do vetor de
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dimensoes.

5.Kernel N Dimensional

Escolher Vetor de Dimensdes(D) Escolher Vetor de Dimensdes(D)
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Figura 39: Diagrama do Kernel N-dimensional.

O vetor de dimensoes define quais pares de variaveis devemos utilizar na construcao
de PDFs bivariadas, e quais PDF's devem continuar univariadas. Esse artificio possibi-
lita uma diminuicao do erro de estimacgao na verossimilhanca, causado pelas variaveis
com maior dependéncia. Definido o vetor de dimensodes, o algoritmo acessa o conjunto
adaptado de treino e seleciona qual foi o arranjo definido para a verossimilhanca, ou
seja, quais pares de varidveis discriminantes serao parametro de entrada para o MKDE
construir PDF's bivariadas, e quais variaveis continuarao unidimensionais nesse arranjo.
O mesmo processo é descrito na se¢ao univariada, com alguns ajustes nos parametros,

para generaliza-los a uma nova realidade n-dimensional, como explica a Secao 4.2.3.1.

Com a verossimilhanca utilizando PDFs bivariadas e univariadas, o algoritmo segue

para o bloco 6.Likelihood, Figura 40 :

6.Likelihood
|PDF Alterada do Sinal| |Dados de Validagﬁo‘ | PDF Alterada do Ruido de Fundo ‘
|Interpo|ag§o(N)Dimensional1< l>|[nterpolag§o(N)Dimensional|
|Pmbabi|idade de ser Sinal| | Cortes Adicionais ‘ |Probabilidade de ser Ruido de Fu ndoI|

K¥i

Discriminante

Figura 40: Diagrama do Kernel N-dimensional.

Como diferenca entre a analise anterior, univariada, existe a interpolacao multidi-
mensional. Eventos que obtinham suas probabilidades através de PDFs univariadas
utilizam, agora, projecoes em duas dimensoes, ou varidveis, para encontrar um tnico
valor de probabilidade, que serd adicionado na verossimilhanca andlogamente aos valo-

res das PDF's univariadas das outras variaveis. Nesse novo contexto, a verossimilhanga,
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para cada evento, sera criada pela multiplicacao de valores de probabilidade oriundos
de PDFs unidimensionais e bidimensionais, respeitando o pressuposto que, os pares
de variaveis, selecionados pelo algoritmo de informagao mutua, constituem apenas um
valor de probabilidade (bivariada), portanto, seus valores de probabilidade univariados

nao podem ser utilizados, na construcao da verossimilhanca.

Essa légica é respeitada para verossimilhanca de sinal e ruido de fundo, que sao
combinadas em um discriminate dL, que varia de 0 a 1, respeitando um certo limiar de

decisao, que indica a qual grupo o evento pertence, sinal ou ruido de fundo.

Os cortes adicionais sao aplicados antes do discriminante dL, os valores reprovados

por esses cortes sao considerados ruido de fundo.
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6 RESULTADOS

Nesse capitulo serao apresentados os resultados obtidos utilizando Dados de Simu-
lacao e Dados Reais, para as analises univariada e multivariada. Na analise univariada,
o algoritmo e\~ serd utilizado como referéncia na comparagdo com o método de ve-
rossimilhanca univariada, que serd mostrada nos gréaficos como Likelihood (LH). Na
analise Multivariada, a verossimilhanca univariada serd comparada com a verossimi-

lhanca multivariada.

Para comparacao dos métodos foram utilizadas algumas medidas de performance
bastante comuns na literatura: ROC (METZ, 1978) e o critério SP, utilizado na dis-
criminacao binaria, onde seu resultado denota o equilibrio entre a detecgao de sinal e

ruido de fundo. Sua férmula é dada por:

DETsmal + DETruido)

. (6.1)

SP = 100%\/\/DETsinalDETruido (

Onde, DET;, é a probabilidade de deteccao de sinal e DET,.,;4, ¢ a probabilidade

de deteccao de ruido.

6.1 SIMULACAO MONTE CARLO

As caracteristicas principais dos dados simulados, do conjunto de sinal e ruido de
fundo, serao mostrados na Figura 41. Estes conjuntos estao em pacotes separados,
Zee (sinal) e JF17 (ruido de fundo), portanto é possivel aumentar a quantidade de
elétrons isolados em relagao ao ruido de fundo, apenas adquirindo mais pacotes de Zee
do que JF17, uma vez que, elétrons isolados sao estatisticamente mais raros do que
ruido de fundo. Esse artificio nos permite obter estatistica suficiente do conjunto de
sinal necessaria para segmentar a analise em 7 e Et, evidenciando a dependéncia dos

métodos e varidveis discriminantes em diferentes energias e regides do detector.
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Figura 41: Perfil dos eventos de dados MC. (Esquerda) Gréfico de eventos por E,
(Centro) Gréfico de eventos por 1 e (Direita) Grafico de eventos por NVTX.

6.1.1 ANALISE UNIVARIADA

A analise univariada, com dados MC foi dividida em 12 regioes, como mostra a
Tabela 7. Essas regioes foram decididas levando em consideragao os padroes utilizados
pelo e\y nas regides de 1 (sem as segmentagoes em 0.6, 1.81 e 2.37) e as regides de F;

foram escolhidas de acordo com a estatistica disponivel.

Tabela 7: Tabela de divisao de regides em 1 e E}.

Regioes de Estudo Numero de Eventos
n n E; (GeV) Sinal Ruido de Fundo
1 5-20 98.974 2.222.932
2 0 0.8 20 - 30 142.168 120.237
3 > 30 489.638 45.339
4 5-20 66.264 1.600.333
51 0.8 | 1.37| 20-30 98.404 83.452
6 > 30 329.811 31.008
7 5-20 61.774 1.444.673
8 | 1.52 {201 ] 20-30 99.586 81.168
9 > 30 325.878 28.938
10 5-20 32.599 845.501
111201 {247 ] 20-30 55.539 51.550
12 > 30 204.215 18.689
Total 2.004.850 6.573.820

Nesta etapa serd feita uma comparagao entre o e\ e a verossimilhanga univariada.

A eficiéncia e falso alarme de cada ponto de operagao (LoosePP, MediumPP e TightPP)
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do e\y podem ser obtidos a partir do pacote de dados disponibilizado pela Colaboragao
ATLAS.

6.1.2 ESTIMACAO DE PDFS UNIVARIADAS

A estimacao das PDF's univariadas foram feitas pelo algoritmo KDE desenvolvido
no ambito dessa dissertacao. A otimizacao dos parametros do KDE é um desafio, visto
que a consideracao inicial (fungao geradora normal) para o célculo do comprimento de

banda h utilizado pelo MISE, nao é a realidade do problema.

No intuito de otimizar a estimacgao das PDFs, efetuou-se uma analise onde ao invés
de utilizar as 13 varidveis para construcao da probabilidade conjunta, retirou-se uma
variavel por vez, construindo assim 13 probabilidades conjuntas contendo cada uma 12
variaveis em sua estrutura e em seguida mensurou-se a performance de cada uma pela

sua respectiva ROC, deu-se o nome a esse método de "Analise n — 1°.

A ideia bésica dessa técnica consiste em retirar uma variavel do discriminante e
observar se sua saida degrada ou melhora o resultado. No caso de degradar o resultado,
pode-se concluir que essa variavel aumenta o poder de discriminagao do algoritmo, nao
sendo necessaria sua otimizacao. Ja quando a retirada da mesma ocasiona melhora na
ROC, entende-se que é necessario a busca por uma melhor estimacao de sua PDF, feito

a partir do ajuste fino do parametro \.

Com isso, consegue-se melhorar a resposta do algoritmo, fazendo com que a melhor
discriminacao fosse efetuada com o uso das 13 varidveis. A Figura 42 mostra a Anélise
n — 1 para a regiao 1, apos a otimizagao do A. Embora este método tenha contribuido
para melhorar o algoritmo de identificacao de elétrons em todas as regioes, algumas
dessas nao puderam ser completamente otimizadas, como mostra a Figura 43, onde
pode-se ver que a ROC, quando retirada a varidvel W, 5, apresenta uma melhora em
relacao ao uso das 13 variaveis. Este fato indica que além do parametro citado, outros
aspectos podem degradar o resultado do algoritmo, como dependéncia entre as variaveis

ou mesmo estatistica insuficiente pra descrever de forma fiel a realidade do problema.
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Figura 42: Grafico da curva ROC removendo 1 varidvel por vez (mostrada na legenda)

e construindo a LH utilizando as 12 variaveis que restaram. Para a regiao 1.
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Figura 43: Grafico da curva ROC removendo 1 varidvel por vez (mostrada na legenda)

e construindo a LH utilizando as 12 varidveis que restaram. Para a regiao 8.

As Figuras 44 até 57 mostram as PDF's estimadas pelo algoritmo de KDE na regiao
1, para o conjunto de sinal (denominado electron, por ser formado de elétrons isolados) e
o conjunto de ruido de fundo (denominado Jet, pela predominéancia de jatos), utilizando

os parametros A\ ajustados pela analise anterior.

A escolha da melhor binagem para visualizacao do histograma foi feita utilizando a
minimizacao do x?2, que foi calculado entre a PDF estimada pelo KDE e o histograma,

com sua binagem variando de 2 a 2500 bins.
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Figura 44: Grafico da distribuicao da variavel de elétron e a sua PDF estimada pelo
KDE (Dados de MC). (Esquerda) Variavel dy, e (Direita) Varidvel dy.
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Figura 45: Grafico da distribuicao da variavel de elétron e a sua PDF estimada pelo
KDE (Dados de MC). (Esquerda) Variavel Ay,.s e (Direita) Varidavel A, ;.

€ o Electron Variable A P/P Electron Variable
15 . : ‘ ‘ w . : —
. [ |Histogram sl Histogram ||
g KDE 3 KDE
o NS5r
T 10t ]
£ £
<] 5 4r
z Z
z 23
[ 2]
o o1}
0 0

02 04 06 08 05 ,
erat\o A P/P

S
[&,]
(=]

Figura 46: Grafico da distribuicao da variavel de elétron e a sua PDF estimada pelo
KDE (Dados de MC). (Esquerda) Varidvel E,q;, e (Direita) Varidvel AP/P.
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Figura 47: Grafico da distribuicao da variavel de elétron e a sua PDF estimada pelo

KDE (Dados de MC). (Esquerda) Variavel Rp,q ¢ (Direita) Variavel r,,.
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Figura 48: Grafico da distribuicao da variavel de elétron e a sua PDF estimada pelo

KDE (Dados de MC). (Esquerda) Variavel f5 e (Direita) Variavel f;.
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Figura 49: Grafico da distribuicao da variavel de elétron e a sua PDF estimada pelo
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Figura 50: Grafico da distribuicao da variavel de elétron e a sua PDF estimada pelo
KDE (Dados de MC). Variavel W .
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Figura 51: Gréfico da distribuicao da variavel de jato e a sua PDF estimada pelo KDE
(Dados de MC). (Esquerda) Varidvel dy, e (Direita) Varidvel d,.
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Figura 52: Gréfico da distribuicao da variavel de jato e a sua PDF estimada pelo KDE
(Dados de MC). (Esquerda) Varidvel Ay,..s e (Direita) Varidvel A,.
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Figura 54: Grafico da distribuicao da variavel de jato e a sua PDF estimada pelo KDE
(Dados de MC). (Esquerda) Varidvel Ry,q e (Direita) Varidvel r,,.
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Figura 55: Gréfico da distribuicao da variavel de jato e a sua PDF estimada pelo KDE
(Dados de MC). (Esquerda) Varidvel f3 e (Direita) Variavel f;.
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Figura 56: Grafico da distribuicao da varidvel de jato e a sua PDF estimada pelo KDE
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Figura 57: Gréfico da distribuicao da variavel de jato e a sua PDF estimada pelo KDE
(Dados de MC). Variavel W .

Utilizando as PDF's vistas anteriomente, é possivel encontrar a probabilidade de
cada evento ser sinal e ruido de fundo em cada uma das variaveis. Esses valores serao
combinados num discriminante, como descrito na Secao 3.3.2, com isso, poderemos

gerar as curvas ROC da andlise.

6.1.3 RESULTADOS DA ANALISE UNIVARIADA COM DADOS MC

Como a verossimilhanga é comparada aos pontos de operagao do e\~ utilizando
diferentes menus, como mostrado na Secao 3.3.2, faz-se necessario a construcao de um
menu com 13 varidveis (utilizado para comparacao com os pontos de operagao Tight e
Medium do e\7y) e um menu com 11 varidveis (utilizado para comparagdo com o ponto
de operacao Loose do e\7v). Na Figura 58 sdo mostradas as curvas ROC geradas por

cada menu, na regiao 1.
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Figura 58: Curva ROC. (Esquerda) Menu utilizado para comparacao da verossimi-
lhanga com os pontos de operagao Tight e Medium do e\~ e (Direita) Menu utilizado

para comparagao da verossimilhanga com o ponto de operagao Loose do e\7.

O impacto dos hard cuts nas curvas ROC sao mostrados na Figura 58. Os hard cuts
utilizam algumas variaveis de traco para aumentar a rejeicao de ruido de fundo, como
explicado na Secao 3.2.2. Entretanto, este aumento nao ocorre em todas as regioes,
como mostrado na Figura 59 a esquerda, onde pode-se observar que a ROC da verossi-
milhanca apresenta um resultado melhor que a ROC da verossimilhanca com a adicao
dos hard cuts. Na mesma figura a direita percebemos que os hard cuts melhoram a
rejeicao de ruido de fundo da verossimilhanga em relagao ao Tight PP do e\7, porém,
perde em eficiéncia e rejeicao de ruido de fundo em relacao ao medium PP. Pelos resul-
tados obtidos, infere-se que nos casos onde se tém mais estatistica e consequentemente

PDF's melhores representadas, a adi¢ao dos hard cuts pode ser desconsiderada.
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Figura 59: Zoom na Curva ROC. (Direita) Regiao 1 e (Esquerda) Regiao 2.

A Tabela 8 mostra uma comparacao entre os pontos de operacao da verossimi-

lhanga e o e\7y fixando a Eficiéncia de Sinal, bem como o Indice SP dos mesmos, em
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0 < |n| < 0.8 na energia de 5 GeV<FE;<20 GeV. Pode-se ver que usando método da
verossimilhanga consegue-se uma Eficiéncia de Sinal melhor que do ponto de operagao
Loose mantendo uma Rejeicao de Ruido de Fundo semelhante ao ponto de operacao
Tight.

Tabela 8: Eficiéncia de Sinal e Rejeicao de Ruido de Fundo para a verossimilhanca e o

e\7, para a Regiao 1 - 0 < |n| < 0.8 ¢ 5 < E; < 20GeV, fixando a Eficiéncia de Sinal.

Menu Regiao 1-0< |n| < 0.8 e 5 < E; < 20GeV
Indice SP (%) | Eficiéncia de Sinal (%) | Rejeicao de Ruido(%)
TightPP Cuts 84,82 7117 +040 -040 | 99.66 40,01 -0,01
Tight LH 84,91 7117 +040 -040 | 99.86 40,01 -0,01
MediumPP Cuts 90,62 82,64 +0,33 -0,34 | 98,97 40,02 -0,02
Medium LH 90,98 82,64 +0,33 -0,34 | 99,73 40,01 -0,01
LoosePP Cuts 91,94 91,62 +0,24 -0,25 | 92,26 40,06 -0,05
Loose LH 95,48 91,62 +0,24 -0,25 | 99,42 40,01 -0,01

A Tabela 9 apresenta o resultado para mesma regiao da Tabela 8, porém ao invés de
se fixar a eficiéncia de sinal, fixa-se a Rejeicao de Ruido de Fundo. Nessa comparacao a
diferenca entre os dois métodos fica mais evidente, confirmando que a verossimilhanca

demonstra melhores resultados.

Tabela 9: Eficiéncia de Sinal e Rejeicao de Ruido de Fundo para a verossimilhanca e o
e\, para a Regiao 1 - 0 < |n| < 0.8 e 5 < E; < 20GeV, fixando a Rejeicao de Ruido
de Fundo.

Menu Regido 1-0< |n| < 0.8 e 5 < E; < 20GeV
Indice SP (%) | Eficiéncia de Sinal (%) | Rejeicao de Ruido(%)
TightPP Cuts 84,82 71,17 4040 -040 | 99,66 +0,01 -0,01
Tight LH 92,57 8574 +031 -031 | 99.66 +0,01 -0,01
MediumPP Cuts 90,62 8264 +033 -034 | 9897 +0,02 -0,02
Medium LH 97.10 9525 +0,19 -019 | 9897 40,02 -0,02
LoosePP Cuts 91,94 91,62 +024 -025 | 9226 40,05 -0,05
Loose LH 95,74 99.20 40,07 -008 | 9226 40,05 -0,05

Os resultados de Eficiéncia de Sinal e Rejeicao de Ruido de Fundo, da verossimi-
lhanga e do e\, para os 3 pontos de operagao (LoosePP, MediumPP e TightPP) das

12 regioes propostas, podem ser encontrados no Apéndice A.

Nas Figuras 60 a 62 temos uma andalise de Eficiéncia vs 1 (a esquerda) e Falso

Alarme vs 7 (& direita), para os pontos de operagao LoosePP, MediumPP e TightPP,
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respectivamente . No grafico da esquerda foi fixado o Falso Alarme médio e no grafico

da direita a Eficiéncia média, dos pontos de operagao do e\~ de cada regiao de n vistas
na Tabela 7.

100 Zerg w s ety @@% 10 3 u%{# : ﬁ%* E—
= # % i,
o\c: 90 _EEEE@} {-’i‘ ﬁ%ﬂﬁw&} {:}‘H‘ %‘fﬁﬂ_ 8 _E ﬂ ‘P#ﬁﬁﬁ% % F
& { t % g i; i}{* f@
5 80 ] E s-f% L 8
(5] (o]
= <
"'é 70+ 40 o Loose LH )
2 & 5 + LoosePP Egamma| 3 E:
Q
@
w 60 o Loose LH 1 213 a

+ LoosePP Egamma TS pena,
N3 o
n n

Figura 60: Grafico de n no ponto de operacao Loose, comparando LH e e\, com 5
GeV< E,<20 GeV.

Como mostrado na Figura 60 a esquerda, o algoritmo de verossimilhanga apresenta
um ganho de eficiéncia de aproximadamente 10%, quando comparado com o Loose PP,
fixados no mesmo falso alarme. Ja quando a eficiéncia é fixada, temos uma diminuicao

do falso alarme de aproximadamente 6%, como mostrado a direita.

Nas Figuras 61 e 62, percebe-se a esquerda, que obtivemos um ganho de 12% em
relacdo ao Medium PP e 10% em relacao ao Tight PP em eficiéncia, nessas mesmas
figuras, a direta, é mostrado a diminui¢ao de 1% no Medium PP e 0,3% no Tight

PP em falso alarme. Os graficos para as outras regioes de FE;, estao disponiveis no
Apéndice B.1.
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Figura 61: Grafico de n no ponto de operacao Medium, comparando LH e e\7, com 5
GeV<E;<20 GeV.
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Figura 62: Grafico de n no ponto de operagao Tight, comparando LH e e\, com 5
GeV<E; <20 GeV.

Nas Figuras 63 a 65, serd mostrado o comportamento do algoritmo em 3 regioes
de E; definidas na Tabela 7, com 0 < |n| < 0.8, considerando os pontos de operagao
LoosePP, MediumPP e TightPP do e\7, respectivamente. O resultado se mantém

parecido para as outras regioes de 1, como pode ser visto nos graficos disponiveis no
Apéndice B.2.
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Figura 63: Gréfico de F; no ponto de operagao Loose, comparando LH e e\, com

0>|n|>0.8.

Como visto na Figura 63, o método da verossimilhanga mostra um aumento de
eficiéncia de ~ 6%, em relacao ao Loose PP, com o mesmo falso alarme. Quando a
eficiéncia é fixada, hd uma reducao do falso alarme de ~ 2%, em média. Na Figura 64
observa-se um ganho de 4% na eficiéncia e diminuicao de 0.15% no falso alarme em
comparagao com o Medium PP. J4 em comparacao ao Tight PP, as barras de erro

mostradas na Figura 65 nao permitem qualquer afirmacao.
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Figura 64: Gréfico de E; no ponto de operacao Medium, comparando LH e e\, com

0>|n|>0.8.
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Figura 65: Grafico de E; no ponto de operacao Tight, comparando LH e e\v, com
0>|n|>0.8.

Nas Figuras 66 a 68 é mostrado a Eficiéncia de sinal e Rejei¢ao de ruido de fundo
vs numero de vértices primario, para a Regiao 1, definida na Tabela 7, para os pontos
de operagao LoosePP, MediumPP e TightPP do e\7, respectivamente. Observa-se que
existe uma dependéncia dos dois algoritmos em relagao ao NVTX. Com o aumento
do NVTX a Eficiéncia de Sinal diminuiu e o Falso Alarme aumenta. O resultado se
mantém parecido para as outras regides, como pode ser visto nos graficos apresentados

no Apéndice B.3.
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Figura 66: Gréafico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de ope-

racao Loose, comparando LH e e\7, para a Regiao 1.
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Figura 67: Gréafico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de ope-

racao Medium, comparando LH e e\, para a Regiao 1.
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Figura 68: Gréafico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de ope-

ragao Tight, comparando LH e e\, para a Regiao 1.
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6.1.4 ANALISE MULTIVARIADA

A andlise multivariada com dados MC foi dividida em 12 regides, mostradas na
Tabela 7. A estratégia adotada nessa dissertacao, para a analise multivariada, foi veri-
ficar a viabilidade da inclusao de PDF's bidimensionais no modelo de verossimilhanca.
Evitando assim, um possivel impacto negativo na estimacao das PDFs pelo MKDE,

causado pela "maldi¢ao da dimensionalidade”, como visto na Segao 4.2.6.

Nesta andlise foram utilizadas somente as 13 varidveis discriminantes, mostradas

na Tabela 6, e os Hard Cuts nao foram considerados.

6.1.5 ESTIMACAO DE PDFS MULTIVARIADAS

O ponto de partida para a estimacao das PDFs multivariadas é a medida de Infor-
macao Mutua, cujo algoritmo foi desenvolvido para essa analise. Foi decidido fazer se-
paradamente as matrizes de informagao mutua dos conjuntos de sinal e ruido de fundo,
visto que a PDF conjunta utilizada pelo algoritmo de verossimilhanca é construida

separadamente. A representagao grafica destas matrizes é mostrada na Figura 69.
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Figura 69: Gréafico de Informagao Mutua do Sinal (Esquerda) e Ruido de Fundo (Di-

reita), para a Regiao 1.

Apos analisar as Informacoes Mutuas do sinal e do ruido de fundo, percebeu-se
que as variaveis dy e doo, e as variaveis f; e f3 possuem maior dependéncia, na regiao
1. Com isso, foi decidido estimar duas PDF's bidimensionais para as variaveis citadas
acima. As Figuras 70 e 71 mostram as PDF's bidimensionais construidas pelo algoritmo

MKDE desenvolvido nessa dissertacao. A otimizacao do comprimento de banda h
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implementada de acordo com a Secao 4.2.3.1, o parametro A foi
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Figura 70: PDF conjunta de dy e dyo do sinal (acima) e do ruido de fundo (abaixo).
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Figura 71: PDF conjunta de f; e f3 do sinal (acima) e do ruido de fundo (abaixo).
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6.1.6 RESULTADOS DA ANALISE MULTIVARIADA COM DADOS
MC

Como foi percebido nos resultados da analise univariada, a verossimilhanga possui
um desempenho melhor do que o €\, por isso, iremos comparar apenas os dois métodos

de verossimilhanca, univariado e multivariado.

Durante o desenvolvimento deste algoritmo de MKDE analisamos sua performance
com o conjunto utilizado para seu treinamento, esse conjunto foi denominado "Conjunto
de Desenvolvimento”, e posteriormente utilizamos o conjunto de validagao, para, de

fato, perceber o comportamento num contexto aplicavel.

Na Figura 72 sao mostradas as ROCs geradas pelos algoritmos unidimensional e
multidimensional, do conjunto de desenvolvimento e valida¢ao, para a regiao 1, os grafi-
cos de ROC das outras regioes se encontram no Apéndice B. O significado dos itens na
legenda sao: LH(Univarida), representa a LH construida como proposto em (COLLA-
BORATION et al., 2013); LH(Usando 1 PDF bidimensional), significa remover as PDFs
unidimensionais das variaveis dy e dyo e adicionar 1 PDF bidimensional gerada por elas;
LH(Usando 2 PDFs bidimensionais), significa adicionar mais uma PDF bidimensional

gerada por f; e f3, juntamente com a gerada por dy e dyo.
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Figura 72: Grafico comparando as ROCs da verossimilhanca: univariada, utilizando 1
PDF Bidimensional e utilizando 2 PDFs Bidimensionais, para Regiao 1. (Esquerda)

Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.

As Tabelas 10 e 11 representam os resultados do SP, dos conjuntos de desenvolvi-
mento e validacao, respectivamente, gerados pelas ROCs das 12 regioes indicadas pela

Tabela 7.
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Tabela 10: Comparagao do Indice SP das Likelihoods Univariada e Multivariada, para

as 12 Regioes, utilizando os dados de desenvolvimento.

Univariada Multivariada
Regioes | Indice SP (%) | Indice SP (%)

1 97,51 £0,05 | 98,21 £0,04
97.96 0,07 | 98,50 0,07
08,78 0,08 | 99.09 +0,07
97.05 0,06 | 97,00 0,06
97,67 40,09 | 98,26 40,09
9824 +0,12 | 98,75 0,11
96,45 40,09 | 97,62 +0,07
96,58 =+0,13 | 97,68 +0,10
97,44 +0,17 | 98,27 +0,14
96,66 £0,25 | 98,01 0,18
96,33 +0,41 | 97,58 +0,35
97,42 £0,53 | 98,26 40,46
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Tabela 11: Comparagao do Indice SP das Likelihoods Univariada e Multivariada, para

as 12 Regiodes, utilizando os dados de validacao.

Univariada Multivariada
Regides | Indice SP (%) | Indice SP (%)

1 97,70 +£0,05 | 98,06 £0,04
98,61 +£0,04 | 98,82 £0,04
98,96 +£0,05 | 99,22 +£0,04
97,22 +£0,06 | 97,70 £0,06
98,04 +£0,06 | 98,60 0,05
98,69 +£0,06 | 99,08 =£0,05
96,18 +£0,09 | 97,56 £0,07
96,78 +£0,09 | 98,10 £0,07
97,94 +£0,09 | 98,75 £0,07
95,70 +£0,11 | 97,68 +£0,08
96,82 +0,10 | 98,10 £0,07
97,80 +£0,10 | 98,57 +£0,08

O |0 | N[O | Ot k= | W| N

—_
=}

—_
—_

—_
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Como visto nas Tabelas 10 e 11 a inclusao das PDFs bidimendionais, construidas
pelo MKDE, na verossimilhanga, aumentam o desempenho do indice SP em relagao a
verossimilhanca desenvolvida apenas com PDFs unidimensionais. Esse resultado pode
ser percebido em todas as 12 Regides, sendo que para a analise com conjunto de vali-
dacao, vista na Tabela 11, a maior melhora se da na regiao 10, com aproximadamente
2% de ganho no indice SP, j& a regido 3 apresenta o menor ganho, aproximadamente
0.26%. Baseado nesses resultados, conclui-se que a inclusao de PDFs bidimensionais,
construidas pelo MKDE, no cédlculo da probabilidade conjunta, reduz o impacto nega-
tivo da consideracao de independéncia entre as variaveis discriminantes utilizadas no
método da verossimilhanca para identificacao de elétrons isolados, no contexto descrito

nesta dissertacao.

6.2 DADOS REAIS

Os dados reais utilizados neste estudo sao mostrados na Figura 73. Como é possivel
notar, a estatistica disponivel para elétrons isolados, proporcionalmente, é bem menor
nos dados reais do que nos dados MC. Com isso, o problema estatistico se torna mais
acentuado, devido aos eventos de interesse serem uma pequena minoria imersa em uma
grande quantidade de ruido de fundo. Desta forma, essa analise foi dividida em apenas

1 regiao, para todo n e E; disponiveis.
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Figura 73: Perfil dos eventos de dados reais. (Esquerda) Gréfico de eventos por E,

(Centro) Gréfico de eventos por 7 e (Direita) Gréfico de eventos por NVTX.

6.2.1 ESTIMACAO DE PDFS UNIVARIADAS

Para estimar as PDF's das variaveis dos dados reais foi preciso recorrer ao algoritmo
de Tag and Probe para separar os elétrons isolados do ruido de fundo. As Figuras 74
até 80 mostram a comparacao das PDFs dos dados reais com o MC, dos elétrons

isolados, obtidos pelo algoritmo de TaP desenvolvido para essa dissertacao. As PDFs
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nao sao exatamente iguais devido aos chuveiros nao serem bem estimados nos dados

MC simulados.
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6.2.2 RESULTADOS DA ANALISE UNIVARIADA E MULTIVARI-
ADA COM DADOS REAIS

As ROCs geradas pelos algoritmos univariado e multivariado, aplicados aos dados
reais, serao mostradas na Figura 81, cabe ressaltar que as Likelthoods dessa comparacao

foram feitas utilizando o Tight Menu, descrito na Tabela 6.

Analogamente a analise multidimensional feita com dados MC, decidiu-se utilizar
as mesmas variaveis (dy, do,, f1 € f3) para gerar as PDFs bidimensionais nos dados

reais.
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Observa-se na Figura 81, que o método multivariado apresenta melhores resultados
em relagao ao univariado, entretanto o algoritmo e\ tem a vantagem de ter sido cons-
truido com maior segmentacao em n e E; do que a verossimilhanca, mostrando, como
esperado, uma eficiéncia maior neste caso. Essa melhora é evidenciada na tabela 12,
que mostra a relagao entre a eficiéncia dos métodos univariado, multivariado, com o

falso alarme do ponto de operacao do e\7y tightPP, para dados reais.

Tabela 12: Eficiéncia de Sinal para todos os métodos estudados, fixando a Eficiéncia

do ponto de operacao MediumPP, para dados reais.

Eficiéncia de Sinal (%) | Rejeigdo de Ruido(%)

Likelihood Univariada | 78,35 40,81 -0,83 | 86,01 -+0,02 -0,02

Likelihood Multivariada | 78,35 +0,81 -0,83 | 88,04 40,02 -0,02
Tight PP 78,35 +0,81 -0,83 | 94,58 +0,02 -0,02

Como mostrado na Tabela 12 a proposta Multivariada apresenta um ganho de
eficiéncia de sinal proximo de 4% em relacao ao Tight PP, para a mesma rejeicao de
ruido de fundo. Embora nao tivéssemos estatistica suficiente para realizar a andlise
dividida em regioes de n e E;, esses resultados apresentam fortes indicios de que o
método multivariado proposto é uma alternativa real para diminuir o efeito de se utilizar

a presunc¢ao de independéncia entre as variaveis discriminantes vistas.
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7 CONCLUSOES

Esta dissertacao apresentou o estudo e implementacao de um algoritmo de estima-
¢ao de densidade nao-paramétrico baseado no MKDE, aplicado a selecao de elétrons
para o Experimento ATLAS, usando a técnica de Likelihood. Os resultados mostra-
ram que a versao univariada desta técnica apresenta desempenho superior ao método
utilizado pela Colaborac¢ao conhecido como e\7, quando segmentados com a mesma
resolucao de n e E;, e que a versao multivariada pode melhorar ainda mais o seu de-
sempenho; mostrando que o método proposto pode ser de fato uma alternativa para o
aprimoramento do sistema de selecao de eventos do ATLAS. A Likelihood multivariada
foi implementada a partir de uma proposta, aqui desenvolvida, de se utilizar PDF's
bidimensionais selecionadas a partir da medida de Informacao Mutua, no intuito de
minimizar o impacto negativo na estimacao das PDFs multidimensionais provocadas
por questoes estatisticas que aparecem com o aumento dimensional das mesmas, e de
reduzir ao mesmo tempo o efeito da dependéncia entre as variaveis na reconstrucao das

PDF's conjuntas, de sinal e ruido, em relagao a Likelthood univariada.

O maior esfor¢o deste trabalho se deu na implementagao dos algoritmos de esti-
macao de densidade univariada e multivariada, na sua aplicagao em selecao de eventos
pelo método da Likelihood, e na andlise de desempenho a partir dos dados simulados
e reais do Experimento ATLAS. Alguns procedimentos de otimizagao foram propostos
e aplicados na construcao das PDFs das varidveis discriminantes fornecidas pelo de-
tector, servindo como alicerce no ganho de performance do método proposto. Além
disso, varios algoritmos adicionais foram desenvolvidos, como Informacao Mutua, Tag
and Probe e Likelihood.

A partir dos estudos realizados nessa dissertacao, foi possivel ampliar o conheci-
mento do tema abordado e identificar algumas dificuldades relacionadas a sua realiza-
¢ao experimental, possibilitando vislumbrar alguns possiveis caminhos de melhora na

analise e implementacao dos métodos expostos aqui.
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7.1 TRABALHOS FUTUROS

O estudo tedrico e a implementacao dos métodos evidenciou possibilidades de me-

lhoras, nas andlises uni e multivariada, em diversas diretrizes. Dentre elas se destacam:

e Segmentar a analise da Likelihood em n e E; como proposto pela colaboracao;
e Aumentar a estatistica para construcao do Kernel em todas as regioes de n e Fy;

e Estudar estratégias para aumentar a estatistica de elétrons isolados com dados

reais;
e Incluir medidas de performance mais detalhadas no método do Tag and Probe;

e Estudar o impacto da interpolagao N-Dimensional na obtencao das probabili-
dades nas PDF’s verificando o niimero de pontos a serem estimados pelo KDE

N-dimensional;

e Estudo de uma otimizacao robusta do KDE N-Dimensional para todas as varia-
veis;

e Avaliar os erros associados a medida de Informacao Mitua;

e Comparagao entre a Likelihood Univariada proposta nesta dissertagao e a cons-
truida pela colaboragao, tendo em vista que os resultados apresentados foram

gerados através das PFD’s construidas pelo algoritmo KDE N-dimensional, ex-

posto nesse trabalho, e a colaboragao utiliza o TMVA Tool.

e Aplicar os algoritmos mostrados em dados com pileup (ou empilhamento) maiores

do que os apresentados neste trabalho.



124

REFERENCIAS

AAD, G. et al. The atlas experiment at the cern large hadron collider. Journal of
Instrumentation, IOP Publishing, v. 3, n. 08, p. S08003, 2008.

AAD, G. et al. Readiness of the atlas tile calorimeter for lhc collisions. The Furopean
Physical Journal C, Springer, v. 70, n. 4, p. 1193-1236, 2010.

AAD, G. et al. Electron performance measurements with the atlas detector using the
2010 lhc proton-proton collision data. The European Physical Journal C, Springer,
v. 72, n. 3, p. 1-46, 2012.

AAD, G. et al. Performance of the atlas trigger system in 2010. The European Physical
Journal C, Springer, v. 72, n. 1, p. 1-61, 2012.

AAD, G. et al. Atlas pixel detector electronics and sensors. Journal of Instrumentation,
IOP Publishing, v. 3, n. 07, p. PO7007, 2008.

ABAT, E. et al. The atlas transition radiation tracker (trt) proportional drift tube:
design and performance. Journal of Instrumentation, IOP Publishing, v. 3, n. 02, p.
P02013, 2008.

ABRAMSON;, I. S. On bandwidth variation in kernel estimates-a square root law.
The annals of Statistics, JSTOR, p. 1217-1223, 1982.

ACHENBACH, R. et al. The ATLAS level-1 calorimeter trigger, 2008. [S.1.]: JINST.

ALISON, J. The road to discovery: Detector alignment, electron identification, particle
misidentification, ww physics, and the discovery of the Higgs Boson. [S.1.]: Springer,
2014.

ANJOS, A. dos. Sistema Online de Filtragem em um Ambiente com Alta Taza de
FEventos. Tese (Doutorado) — Tese (Doutorado), COPPE, Universidade Federal do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2006.

BARBOSA, M. F. Estudos em FEstimag¢ao de Densidade por Kernel: Métodos de
Selecao de Caracteristicas e Estimagao do. Tese (Doutorado) — UNIVERSIDADE
FEDERAL DE MINAS GERALIS, 2013.

BREIMAN, L.; MEISEL, W.; PURCELL, E. Variable kernel estimates of multivariate
densities. Technometrics, Taylor & Francis Group, v. 19, n. 2, p. 135-144, 1977.

CALORIMETER, A. E. L. A. E. et al. Construction, assembly and tests of the atlas
electromagnetic end-cap calorimeters. Journal of Instrumentation, IOP Publishing,
v. 3, n. 06, p. P06002, 2008.

CERN. About CERN. 2015. Disponivel em: <http://home.web.cern.ch/about>.



125

CERN. Knowledge Transfer. 2015. Disponivel em: <http
//knowledgetrans fer.web.cern.ch/>.

CERN. The Large Hadron Collider. 2015. Disponivel em:
<http://home.web.cern.ch/topics/large-hadron-collider>.

COLLABORATION, A. Operation and performance of the atlas semiconductor
tracker. 2014.

COLLABORATION, A. et al. Commissioning of the atlas muon spectrometer with
cosmic rays. arXiv preprint arXiw:1006.4384, 2010.

COLLABORATION, A. et al. Expected electron performance in the atlas experiment.
ATLAS note: ATL-PHYS-PUB-2011-006, 2011.

COLLABORATION, A. et al. Improved electron reconstruction in atlas using the
gaussian sum filter-based model for bremsstrahlung. In: ATLAS-CONF-2012-047.
[S.L], 2012.

COLLABORATION, A. et al. Description and Performance of the Electron Likelihood
Tool at ATLAS using 2012 LHC Data. [S.1.], 2013.

COLLABORATION, A.; RYAN, P. et al. The atlas inner detector commissioning and
calibration, accepted by. Fur. Phys. J.

COLLABORATION-NTUPLE, A. Ntuple analysis framework. Disponivel em:
<http : //atlas — saclay.in2p3. fr/doc,tuple.pdf >.

COMANICIU, D.; RAMESH, V.; MEER, P. The variable bandwidth mean shift
and data-driven scale selection. In: TEEE. Computer Vision, 2001. ICCV 2001.
Proceedings. Eighth IEEE International Conference on. [S.1.], 2001. v. 1, p. 438-445.

COVER, T. M.; THOMAS, J. A. Elements of information theory. [S.1.]: John Wiley
& Sons, 2012.

EVANS, L.; BRYANT, P. Lhc machine. Journal of Instrumentation, IOP Publishing,
v. 3, n. 08, p. S08001, 2008.

FRANCAVILLA, P.; COLLABORATION, A. et al. The atlas tile hadronic calorimeter
performance at the lhc. In: IOP PUBLISHING. Journal of Physics: Conference
Series. [S.1.], 2012. v. 404, n. 1, p. 012007.

GINE, E.; SANG, H. Uniform asymptotics for kernel density estimators with variable
bandwidths. Journal of Nonparametric Statistics, Taylor & Francis, v. 22, n. 6, p.
773-795, 2010.

HALL, P. On global properties of variable bandwidth density estimators. The Annals
of Statistics, JSTOR, p. 762-778, 1992.

HANSEN, B. E. Lecture notes on nonparametrics. Lecture notes, 2009.

METZ, C. E. Basic principles of roc analysis. In: ELSEVIER. Seminars in nuclear
medicine. [S.1.], 1978. v. 8, n. 4, p. 283-298.



126

NARSKY, I.; PORTER, F. C. Statistical analysis techniques in particle physics: Fits,
density estimation and supervised learning. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2013.

PEETERS, S. J. M. The ATLAS semiconductor tracker endcap. [S.1.: s.n.], 2003.

PERKINS, D. H. Introduction to high energy physics. [S.1.]: Cambridge University
Press, 2000.

SHIMAZAKI, H.; SHINOMOTO, S. A method for selecting the bin size of a time
histogram. Neural computation, MIT Press, v. 19, n. 6, p. 15031527, 2007.

SILVERMAN, B. W. Density estimation for statistics and data analysis. [S.1.]: CRC
press, 1986.

SJOSTRAND, T. Monte carlo event generation for lhc. [S.1], 1991.
SUNDARESAN, M. K. Handbook of particle physics. [S.1.]: CRC Press, 2001.

TARON, M.; PARAGIOS, N.; JOLLY, M.-P. Modelling shapes with uncertainties:
Higher order polynomials, variable bandwidth kernels and non parametric density
estimation. In: IEEE. Computer Vision, 2005. ICCV 2005. Tenth IEEFE International
Conference on. [S.1.], 2005. v. 2, p. 1659-1666.

TORRES, R. Sistema online de filtragem em um ambiente com alta taxa de eventos e
fina granularidade. Rio de Janeiro, UFR.J/COPPE, 2010.

TURLACH, B. A. et al. Bandwidth selection in kernel density estimation: A review.
[S.1.]: Université catholique de Louvain, 1993.

WAND, M.; JONES, M. Kernel Smoothing, Vol. 60 of Monographs on statistics and
applied probability. [S.1.]: Chapman and Hall, London, 1995.

WATTS, G. Review of triggering. In: Nuclear Science Symposium Conference Record,
2003 IEEE. [S.1.: s.n.], 2003. v. 1, p. 282-287 Vol.1. ISSN 1082-3654.

WIGMANS, R. Calorimetry: Energy measurement in particle physics. [S.1.]: Oxford
University Press, 2000.

WU, T.-J.; CHEN, C.-F.; CHEN, H.-Y. A variable bandwidth selector in multivariate
kernel density estimation. Statistics € probability letters, Elsevier, v. 77, n. 4, p.
462-467, 2007.



127

APENDICE A - TABELAS

Os resultados apresentados a seguir sao baseados na andlise univariada. As tabelas
tem como objetivo mostrar a Eficiéencia de Sinal e Rejeicao de Ruido de Fundo, da
Likelihood e do e\7, nos pontos de operagdo do Cut-Based para as 12 Regides da
Tabela 7.

Tabela 13: Rejeigdo de Ruido de Fundo para o e\, fixando a Eficiéncia de Sinal do

ponto de operacao Loose.

5 < E; < 20GeV 20 < E; < 30GeV E, > 30GeV
0<|n <08 |9226 40,05 -0,05|97,951 +011 -0,10 | 98,59 +0,15 -0,14

0.8<|n <1.37 | 89,36 +0,06 -0,06 | 96,873 40,16 -0,15 | 97,99 +0,21 -0,20

152 < |n| < 2.01 | 92,23 +0,07 -0,07 | 97,331 +0,16 -0,15 | 97,81 +0,25 -0,23

2.01 < |n| < 2.47 | 92,46 40,07 -0,07 | 95,007 40,22 -0,22 | 96,28 +0,34 -0,32

Tabela 14: Rejeicao de Ruido de Fundo para a Likelihood, fixando a Eficiéncia de Sinal
do ponto de operacao Loose.
5 < B, < 20GeV 20 < F; < 30GeV E, > 30GeV

0< |y <08 |9942 40,01 -0,01|99,50 -+0,05 -0,06 | 99,62 +0,07 -0,08
0.8 < |y <1.37 | 99,23 40,02 -0,02 | 99,27 40,07 -0,08 | 99,48 +0,10 -0,12
1.52 < |n| < 2.01 | 98,83 +0,03 -0,03 | 98,84 +0,10 -0,11 | 98,94 +0,16 -0,18
2.01 < || < 2.47 | 97,67 +0,04 -0,04 | 98,25 +0,13 -0,14 | 98,64 +0,19 -0,21

Tabela 15: Rejeigdo de Ruido de Fundo para o e\, fixando a Eficiéncia de Sinal do

ponto de operacao Medium.

5 < E; < 20GeV 20 < F; < 30GeV E; > 30GeV
0<|nl <08 |9897 +0,02 -0,02|9958 +0,05 -005| 99,71 -+0,07 -0,06

08<|n/ <1.37 | 99,07 +0,02 -0,02 | 99,57 -+0,06 -0,06 | 99,65 -+0,10 -0,08

152 < || <201 | 99,21 40,02 -0,02 | 99,55 +0,07 -0,06 | 99,67 +0,11 -0,09

2.01 < || < 2.47 | 98,36 40,04 -0,03 | 98,85 -+0,11 -0,10 | 99,16 +0,17 -0,15
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Tabela 16: Rejeicao de Ruido de Fundo para a Likelihood, fixando a Eficiéncia de Sinal

do ponto de operacao Medium.

5 < Ey < 20GeV 20 < E; < 30GeV E; > 30GeV
0<[n <08 99,73 +0,01 -0,01 | 99,73 40,04 -0,04 | 99,80 40,05 -0,06

08 <|n| <137 | 99,75 40,01 -0,01 | 99,71 +0,04 -0,05| 99,76 +0,07 -0,08

1.52 < |n| < 2.01 | 99,59 +0,02 -0,02 | 99,55 +0,06 -0,07 | 99,66 +0,09 -0,11

2.01 <|n| <247 | 98,78 40,03 -0,03 | 99,15 40,09 -0,10 | 99,22 40,14 -0,17

Tabela 17: Rejeigdo de Ruido de Fundo para o e\, fixando a Eficiéncia de Sinal do

ponto de operacao Tight.

5 < E; < 20GeV 20 < EF; < 30GeV E; > 30GeV
0<|nl <08 |9966 +001 -0,01|9981 +0,04 -003|9991 -+004 -0,03

08<|n <1.37 | 99,72 +0,01 -0,01 | 99,79 40,04 -0,04 | 99,89 40,06 -0,04

1.52<|n| <201 | 99,74 +0,01 -0,01 | 99,82 +0,05 -0,04 | 9991 +0,06 -0,04

2.01 < || < 2.47 | 99,50 40,02 -0,02 | 99,74 +0,06 -0,05 | 99.80 +0,09 -0,07

Tabela 18: Rejeicao de Ruido de Fundo para a Likelihood, fixando a Eficiéncia de Sinal

do ponto de operacao Tight.

5 < Ey < 20GeV 20 < E; < 30GeV E; > 30GeV
0<[n <08 99,86 +0,01 -0,01 | 99,82 40,03 -0,03 | 99,88 40,04 -0,05

08 <|n| <137 | 99,90 40,01 -0,01 | 99,83 +0,03 -0,04 | 99,84 +0,05 -0,07

1.52 < |n| <2.01 | 99,82 40,01 -0,01 | 99,82 +0,04 -0,05 | 99,89 +0,05 -0,07

2.01 <|n| <247 | 99,55 40,02 -0,02 | 99,64 40,06 -0,07 99,74 +0,08 -0,10

Tabela 19: Eficiéncia de Sinal para o e\~ fixando a Rejeicdo de Ruido de Fundo do

ponto de operacao Loose.

5 < E; < 20GeV 20 < By < 30GeV E; > 30GeV
0<|pl <08 |91,62 +024 -0,25|9407 +0,17 -0,18 | 9596 -+0,08 -0,08

08<|n <137 | 91,27 +0,30 -0,31 | 9428 0,20 -0,21 | 96,44 +0,09 -0,09

1.52 < |n| <2.01 | 90,06 +0,38 -0,39 | 91,66 +0,28 -0,29 | 9546 +0,12 -0,12

2.01 < |n| <247 | 91,34 +0,43 -044 | 9345 +0,29 -0,30 | 95,13 40,13 -0,13
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Tabela 20: Eficiéncia de Sinal para a Likelihood fixando a Rejeicao de Ruido de Fundo
do ponto de operacao Loose.
5 < Ey < 20GeV 20 < E; < 30GeV E; > 30GeV

0< |y <08 |9929 4007 -0,08|9892 +0,07 -0,08 | 9922 +0,03 -0,04
08<|n <137 |99,34 40,08 -0,09 | 98,71 +0,10 -0,10 | 99,10 +0,04 -0,05
1.52 < |p| <2.01 | 98,31 +0,16 -0,17 | 96,16 +0,19 -0,20 | 97,89 +0,08 -0,08
2.01 <|n| <247 | 97,69 40,22 -0,25 | 98,27 40,15 -0,16 | 98,81 40,07 -0,07

Tabela 21: Eficiéncia de Sinal para o e\~ fixando a Rejeicdo de Ruido de Fundo do

ponto de operacao Medium.

5 < E; < 20GeV 20 < EF; < 30GeV E; > 30GeV
0<|n <08 |8264 +033 -034|8555 -+026 -026|91,39 -+011 -0,11

08 < |y <1.37 | 7947 4043 -0,44 | 84,17 +0,32 -0,33 | 91,00 +0,14 -0,14

1.52 < |n| <201 | 7857 +0,53 -0,54 | 82,52 +0,39 -0,39 | 89,15 +0,17 -0,18

2.01 < || < 2.47 | 84,93 40,55 -0,56 | 86,82 +0,40 -0,40 | 90,62 +0,18 -0,18

Tabela 22: Eficiéncia de Sinal para a Likelihood fixando a Rejeicao de Ruido de Fundo

do ponto de operacao Medium.

5 < Ey < 20GeV 20 < E; < 30GeV E; > 30GeV
0<n <08 95,25 +0,19 -0,19 | 92,10 40,20 -0,20 | 94,18 40,09 -0,09

08 <|n| <137 | 9255 40,28 -0,29 | 88,86 +0,28 -0,28 | 94,00 +0,11 -0,12

1.52 < |n| <2.01 | 86,48 +0,44 -0,45 | 82,68 +0,39 -0,39 | 87,69 +0,18 -0,19

2.01 <|n| <247 | 8,11 40,49 -0,51 | 89,78 40,35 -0,36 | 91,41 40,17 -0,17

Tabela 23: Eficiéncia de Sinal para o e\~ fixando a Rejeicdo de Ruido de Fundo do

ponto de operacao Tight.

5 < E; < 20GeV 20 < By < 30GeV E; > 30GeV
0<|pl <08 | 71,17 +040 -040 | 77,24 +0,231 -0,31 | 8329 +0,15 -0,15

08<|n <1.37 | 64,07 +0,552 -0,52 | 72,46 -+0,39 -040 | 80,16 -+0,19 -0,19

1.52 < |n| <2.01 | 6357 +0,62 -0,63| 6856 +048 -048 | 76,87 +0,24 -0,24

2.01 < || < 2.47 | 71,81 40,69 -0,70 | 75,16 +0,51 -0,51 | 78,94 +0,25 -0,25
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Tabela 24: Eficiéncia de Sinal para a Likelihood fixando a Rejeicao de Ruido de Fundo

do ponto de operacao Tight.

5< B, < 20GeV 20 < E, < 30GeV E, > 30GeV
0<|pl <08 |8,74 +031 -031|7896 +0,30 -0,30|73,01 +0,18 -0,18
08<|n <1.37 | 81,12 +042 -043 | 77,00 -+0,37 -0,37 | 75,24 4021 -0,21
1.52 < |n| < 2.01 | 7247 +0,58 -0,58 | 69,60 +0,47 -0,48 | 70,01 +0,26 -0,26
2.01 < |n| <247 | 73,19 +0,68 -0,69 | 69,37 ~+0,54 -055 | 72,21 40,28 -0,28
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Figura 84: Gréfico de n no ponto de operacao Medium, comparando LH e e\7, com

20GeV< E,<30GeV.
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20GeV< E,<30GeV.
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Figura 87: Grafico de n no ponto de operagao Tight, comparando LH e e\7, com

E¢>30Gev
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Figura 92: Gréfico de E; no ponto de operagdo Medium, comparando LH e e\, com

1.52>|n|>2.01.
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Figura 100: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Loose, comparando LH e e\, para a Regiao 3.
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Figura 101: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Medium, comparando LH e e\~, para a Regiao 3.
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Figura 102: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Tight, comparando LH e e\7, para a Regiao 3.
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Figura 103: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Loose, comparando LH e e\, para a Regiao 4.
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Figura 104: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Medium, comparando LH e e\v, para a Regiao 4.



100
< a0t S o
&
-
& J—= ——
—F——F g
§ ——
8 40
w o Tight LH
+ TightPP Egamma
200 10 20 30 40
Nvtx

)

False Alarm(%

121 o Tight LH i
+ TightPP Egamma
10} 1
8_ 4
6, 4
4+ i
2_ 4
e ]
0 3 r..s - —— .
0 5 10 15 20 25 30 35

139

Figura 105: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Tight, comparando LH e e\7, para a Regiao 4.
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Figura 106: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Loose, comparando LH e e\, para a Regiao 5.
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Figura 107: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Medium, comparando LH e e\v, para a Regiao 5.
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Figura 108: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Tight, comparando LH e e\7, para a Regiao 5.
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Figura 109: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Loose, comparando LH e e\, para a Regiao 6.
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Figura 110: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Medium, comparando LH e e\~, para a Regiao 6.
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Figura 111: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Tight, comparando LH e e\7, para a Regiao 6.
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Figura 112: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Loose, comparando LH e e\, para a Regiao 7.
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Figura 113: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Medium, comparando LH e e\~, para a Regiao 7.
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Figura 114: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de
operagao Tight, comparando LH e e\~, para a Regiao 7.
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Figura 115: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Loose, comparando LH e e\, para a Regiao 8.
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Figura 117: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Tight, comparando LH e e\7, para a Regiao 8.
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Figura 118: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Loose, comparando LH e e\, para a Regiao 9.
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Figura 119: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Medium, comparando LH e e\~, para a Regiao 9.
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Figura 120: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de
operagao Tight, comparando LH e e\7, para a Regiao 9.
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Figura 121: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Loose, comparando LH e e\, para a Regiao 10.
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Figura 122: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Medium, comparando LH e e\7, para a Regiao 10.
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Figura 123: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Tight, comparando LH e e\7, para a Regiao 10.
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Figura 124: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Loose, comparando LH e e\, para a Regiao 11.
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Figura 125: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Medium, comparando LH e e\7, para a Regiao 11.
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Figura 126: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de
operagao Tight, comparando LH e e\7, para a Regiao 11.
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Figura 127: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Loose, comparando LH e e\, para a Regiao 12.
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Figura 128: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de

operagao Medium, comparando LH e e\7, para a Regiao 12.
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Figura 129: Gréfico de Eficiéncia de Sinal\Falso Alarme por NVTX, no ponto de
operagao Tight, comparando LH e e\7, para a Regiao 12.

B.4 GRAFICOS DE INFORMACAO MUTUA

[Signal] [0<In|<0.8] [20GeV<Et<30GeV] [Background] [0<In|<0.8] [20GeV<Et<30GeV]
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Figura 130: Gréafico de Informacao Mitua do Sinal (Esquerda) e Ruido de Fundo
(Direita), para a Regido 2.
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Figura 131: Gréafico de Informacao Mitua do Sinal (Esquerda) e Ruido de Fundo
(Direita), para a Regido 3.

[Signal] [0.8<InI<1.37] [5GeV<Et<20GeV] [Background] [0.8<In|<1.37] [6GeV<Et<20GeV]
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Figura 132: Grafico de Informagao Mitua do Sinal (Esquerda) e Ruido de Fundo
(Direita), para a Regiao 4.
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Figura 133: Gréafico de Informacao Mitua do Sinal (Esquerda) e

(Direita), para a Regiao 5.
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Figura 134: Grafico de Informagdo Mitua do Sinal (Esquerda) e

(Direita), para a Regiao 6.
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[Signal] [1.52<In1<2.01] [5GeV<Et<20GeV]
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Figura 135: Grafico de Informagao Mitua do Sinal (Esquerda) e Ruido de Fundo

(Direita), para a Regiao 7.
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[Background] [1.52<I1|<2.01] [20GeV<Et<30GeV]
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Figura 136: Grafico de Informacao Mitua do Sinal (Esquerda) e Ruido de

(Direita), para a Regiao 8.

0.9

0.8

0.7

0.6

05

0.4

0.3

0.2

0.1

Fundo



[Signal] [1.52<In1<2.01] [30GeV<Et<100GeV]
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Figura 137: Grafico de Informagdo Mutua do Sinal (Esquerda)

(Direita), para a Regiao 9.
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Figura 138: Grafico de Informagao Mitua do Sinal (Esquerda) e Ruido de Fundo

(Direita), para a Regiao 10.
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[Background] [2.01<In|<2.47] [20GeV<Et<30GeV]
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Figura 139: Grafico de Informagao Mitua do Sinal (Esquerda) e Ruido de Fundo
(Direita), para a Regiao 11.
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Figura 140: Grafico de Informagao Mitua do Sinal (Esquerda) e Ruido de Fundo
(Direita), para a Regiao 12.
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B.5 GRAFICOS DE ROC DA ANALISE MULTIVARIADA
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Figura 141: Grafico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada, utilizando 1
PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 2. (Esquerda)

Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.
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Figura 142: Gréfico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada, utilizando 1
PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 3. (Esquerda)

Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.
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Figura 143: Grafico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada, utilizando 1

PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 4. (Esquerda)

Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.
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Figura 144: Gréfico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada, utilizando 1
PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 5. (Esquerda)

Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.
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Figura 145: Grafico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada, utilizando 1

PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 6. (Esquerda)
Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.
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Figura 146: Grafico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada,

1

utilizando 1
PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 7. (Esquerda)
Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.
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Figura 147: Grafico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada, utilizando 1

PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 8. (Esquerda)

Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.
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Figura 148: Grafico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada, utilizando 1
PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 9. (Esquerda)

Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.
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Figura 149: Grafico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada, utilizando 1

PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 10. (Esquerda)

Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.
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Figura 150: Grafico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada, utilizando 1

PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 11. (Esquerda)

Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.
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Figura 151: Grafico comparando as ROC’s da Likelihood: univariada, utilizando 1

PDF Bidimensional e utilizando 2 PDF’s Bidimensionais, para Regiao 12. (Esquerda)

Conjunto de Desenvolvimento e (Direita) Conjunto de Validagao.



