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Resumo

Na fisica de altas energias, o grande volume de dados — com uma parcela significativa proveniente
de ruido de fundo — dificulta a identificacdo dos fené6menos de interesse. Para contornar essa
complexidade, é adotado um sistema de selegao online de eventos (trigger), que no experimento
ATLAS do Large Hadron Collider (LHC) opera em duas etapas sequenciais: o primeiro nivel e o
trigger de alto nivel (também denominado etapa rédpida). Técnicas de aprendizado de méquina

tém sido empregadas para aprimorar essa sele¢do.

No contexto da deteccdo de elétrons, a estimacao precisa da energia depositada nos calorime-
tros é fundamental para a correta identificacdo de candidatos. Os erros nessa medida podem
decorrer de efeitos de pileup, que aumentam artificialmente a energia reconstruida, e de perdas
longitudinais e laterais de energia, que resultam em uma subestimagao da energia verdadeira.
Como consequéncia, imprecisdes na estimativa podem comprometer a eficiéncia da selecao ou

aumentar as taxas de falsos positivos.

Este trabalho propde uma metodologia de calibracdo de energia para o trigger de alto nivel,
utilizando um ensemble de &rvores de decisdo potenciadas por gradiente (Gradient Boosted
Decision Trees — GBDTs). Essa abordagem permite modelar néo linearidades e capturar relagoes

complexas nos dados de forma eficiente, aprimorando a precisdo da estimativa de energia.

A solucao desenvolvida foi integrada ao ambiente de software de operacao do detector, e estd
atualmente em avaliagdo para possivel adogao nos proximos anos. Nos testes realizados com
dados simulados, observou-se uma reducao de até 25% na dispersao da energia reconstruida,
além de uma melhora de 20,6% no erro percentual absoluto médio na faixa de baixas energias (0
a 30 GeV). Com dados de validacao, foi possivel reduzir o limiar de sele¢do sem comprometer
a eficiéncia na identificacdo de elétrons, resultando em menor taxa de falsos positivos, menor

demanda computacional e aumento da eficiéncia global do sistema de trigger.

Palavras-chave: Fisica de altas energias, ATLAS, LHC, trigger, calibragdo de energia,

aprendizado de maquina.



Abstract

In high-energy physics, the very large data volume—with a substantial fraction arising from
background noise—makes it difficult to identify the phenomena of interest. To overcome this
complexity, an online event-selection system (the trigger) is employed, which in the ATLAS
experiment at the LHC operates in two sequential stages: the first-level trigger and the High-Level
Trigger (also called the rapid stage). Machine-learning techniques have been adopted to enhance

this selection.

In the context of electron identification, an accurate estimation of the energy deposited in
the calorimeters is crucial for the correct selection of candidates. Measurement errors can stem
from pileup effects, which artificially increase the reconstructed energy, and from longitudinal
and lateral energy losses, which lead to an underestimation of the true energy. Consequently,
inaccuracies in the energy estimate can compromise selection efficiency or raise the false-positive

rate.

This work proposes an energy-calibration methodology for the High-Level Trigger using an
ensemble of gradient-boosted decision trees (GBDTs). This approach is capable of modeling
non-linearities and capturing complex relationships in the data efficiently, thereby improving the

precision of the energy estimate.

The solution was integrated into the detector’s operational software framework and is currently
under evaluation for potential adoption in the coming years. In tests performed with simulated
data, we observed up to a 25% reduction in the dispersion of reconstructed energy, as well as a
20.6% improvement in the mean absolute percentage error in the low-energy range (0-30 GeV).
With validation data, it was possible to lower the selection threshold without compromising the
electron identification efficiency—resulting in a reduced false-positive rate, lower computational

demand, and an overall increase in trigger performance.

Keywords: High-energy physics, ATLAS, LHC, trigger, energy calibration, machine learning.
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1 Introducao

1.1 Introducao

Os experimentos em fisica de altas energias utilizam instalagoes tecnoldgicas avangadas para
medir com precisao as propriedades fundamentais das particulas subatomicas e explorar processos
fisicos ainda nao observados experimentalmente (GRAY, 2021; BETTINI, 2014) . Nesse cenério,
aceleradores sao frequentemente empregados para provocar colisdes entre feixes de particulas. Os
subprodutos dessas colisbes interagem com sistemas de instrumentacao localizados ao redor dos
pontos de colisdo. Durante essas colisdes, uma grande quantidade de processos fisicos é gerada,
sendo que a maioria deles ja é conhecida. Dependendo do processo fisico em questdo, isso pode

ser considerado ruido de fundo.

Para lidar com essa situagao, sistemas de filtragem online, também conhecidos como trigger,
sdo projetados para preservar informacgoes de eventos raros e relevantes, ao mesmo tempo em que
eliminam o ruido de fundo. Contudo, em algumas ocasides, as assinaturas dos diferentes tipos de

eventos podem ser bastante similares, o que complica a tarefa de distingui-los.

Recentemente, técnicas de aprendizado de maquina tém sido aplicadas em diversas areas,
como na deteccao de particulas, reconstrugéo de eventos e filtragem online (MORALIS et al., 2023;
PINTO; ATLAS Collaboration, 2019). Essas técnicas permitem que os sistemas de classifica¢ao
identifiquem padroes e caracteristicas nos sinais captados pelos sistemas de instrumentacao,

aprimorando a distingdo entre eventos de interesse e o ruido de fundo.

O LHC, localizado na fronteira entre a Franca e a Suiga, é um dos aceleradores mais
importantes na fisica de particulas, atualmente. Ele acelera feixes de prétons, em direcoes opostas,
em um tunel circular de aproximadamente 27 km de extensao, com colisGes ocorrendo a cada 25
nanosegundos (BRUNING; BURKHARDT; MYERS, 2012). O experimento A Toroidal LHC
ApparatuS (ATLAS), situado em um dos pontos de colisao do LHC, é composto por vérios
subdetectores e gera cerca de 1,3 MB de dados por colisao (EVANS; BRYANT, 2008). Com
a taxa de colisdo nominal do LHC, o ATLAS produz aproximadamente 52 TB de dados por
segundo, o que requer um sistema de sele¢ao online (trigger) para identificar os eventos relevantes

que sdo armazenados para andlises posteriores (ORELLANA, 2020).

Dentro dos subdetectores do ATLAS, os calorimetros sdo sistemas de instrumentagao eletronica
dedicados a medicao da energia das particulas, sendo especialmente importantes para o sistema
de trigger online devido a sua resposta rapida e as caracteristicas distintivas nos perfis de
deposicao de energia, essenciais para a deteccdo de eventos de interesse (WIGMANS, 2017).
No ATLAS, esses calorimetros sdo finamente segmentados em sete camadas sobrepostas, com
aproximadamente 182.500 canais de leitura (SOTO, 2025).

Os procedimentos de calibracdo de energia realizados tanto nas etapas do High Level Trig-
ger (HLT) quanto na andlise offline dos eventos aprovados pelo trigger sdo essenciais para

caracterizar corretamente as assinaturas de interesse. Atualmente, essas etapas de calibragdo, que
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aumentam consideravelmente a resolucdo da medicdo dos calorimetros, estdo disponiveis apenas
no processamento offline (WIGMANS, 2017; ATLAS Collaboration, 2017b). Em particular, para
particulas de natureza eletromagnética, como elétrons, pésitrons e fotons, a energia é estimada
através da soma das informacoes das células das camadas eletromagnéticas do calorimetro, que
estao contidas em uma regiao de interesse (Region of Interest (Rol)) ao redor da célula com a
maior deposicdo de energia. Esse procedimento, embora eficiente em termos computacionais,
pode introduzir erros de medicdo devido a perdas laterais ou longitudinais fora da Rol, ou ainda
a contaminagdo por energia oriunda de interagoes simultdneas (efeito de pileup). Tais imprecisoes
podem comprometer o desempenho do sistema de selecdo online, impactando diretamente a

eficiéncia e a taxa de falsos positivos no trigger (MARIN, 2020).

1.2 Justificativa

No experimento ATLAS, a etapa rapida (fast step) do sistema de trigger de alto nivel (HLT)
desempenha um papel crucial na selecdo de eventos relevantes para anélise posterior. No entanto,
a calibracao de energia nesta etapa enfrenta desafios significativos devido & resolugao limitada
dos calorimetros e ao curto intervalo de tempo disponivel nessa etapa. Atualmente, os métodos
de calibracdo mais precisos estao disponiveis apenas nas etapas offline e no final da sequéncia de
algoritmos do sistema online do trigger (ATLAS Collaboration, 2024), deixando uma lacuna na

etapa rapida onde a selecdo inicial do HLT ¢é realizada.

A proposta desta dissertacao foi implementar um método de calibracdo de energia na etapa
rapida do trigger. A calibragdo proposta visa melhorar a precis@o na estimativa de energia
dos elétrons, o que pode reduzir a taxa de falsos positivos (eventos irrelevantes erroneamente
classificados como significativos). A reducao desses falsos positivos é crucial para evitar a
sobrecarga no processamento e a andlise excessiva de dados nao relevantes (ATLAS Collaboration,
2022).

Ao aplicar um método de calibragdo mais avangado, espera-se melhorar a precisao da filtragem
na etapa rapida, garantindo que o sistema de trigger selecione eventos relevantes com maior
eficicia. Isso nao s6 reduz a quantidade de dados ndo significativos processados nas fases
subsequentes, mas também aumenta a eficiéncia geral do sistema. O que seria benéfico para a
operacao eficiente de um experimento de grande escala, como o ATLAS, onde o processamento
de grandes volumes de dados é um desafio continuo. Otimizando os requisitos computacionais
e contribuindo para o sucesso do experimento. A proposta de um novo método de calibracao
visa aprimorar a qualidade dos dados armazenados e aumentar a confiabilidade das analises

subsequentes.

1.3  Objetivo

O principal objetivo desta pesquisa foi projetar, avaliar e implementar um algoritmo de
aprendizado de maquina para a calibracao de energia dos calorimetros na etapa rapida do sistema
de selegao online do experimento ATLAS, visando aprimorar a identificacdo de elétrons. Para

alcangar esse objetivo, foram definidos os seguintes objetivos especificos:
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¢ Treinamento do algoritmo de calibragao utilizando um conjunto de arvores de decisdo com
reforgo por gradiente, com dados provenientes das simula¢oes de Monte Carlo da Run 3 do
LHC (2022 - 2026);

e Analise dos resultados obtidos durante o treinamento;
o Implementagdo do modelo de calibragao no software operacional do ATLAS (Athena);

e Avaliacao da eficiéncia do algoritmo nas cadeias de selecao online do ATLAS com dados

simulados e experimentais.

1.4 Organizacdo do Documento

No capitulo 2, sdo apresentados os fundamentos teéricos relacionados a fisica de particulas e
ao experimento ATLAS, com foco nos sistemas de calorimetria e no sistema de sele¢do online de
elétrons. No capitulo 3, fundamenta-se o aprendizado de maquina e as arvores de decisdo, com

énfase na arvore de decisao reforcada por gradiente.

No Capitulo 4, é apresentada a metodologia utilizada durante o desenvolvimento do trabalho,
os dados utilizados e as medidas de avaliacdo de desempenho para os métodos propostos. No
Capitulo 5, discutem-se os resultados obtidos com o algoritmo proposto para a calibragao de
energia e a comparacao com o método atual utilizado pelo ATLAS. Finalmente, o Capitulo 6
apresenta a conclusdo do trabalho, com uma sintese critica dos resultados obtidos, reflex6es
sobre as limitagoes identificadas, e perspectivas para aplicagdes ou aprimoramentos futuros
na calibracdo de energia em experimentos de fisica de particulas. As publicacées e materiais

relacionados a este trabalho estao reunidos no Apéndice A.
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2 Fisica de Particulas e o experimento ATLAS

2.1 Fisica de Particulas

A Fisica de Particulas é um ramo da fisica que busca entender a natureza fundamental da
matéria e das forcas que governam o universo em escalas subatémicas. Desde os primoérdios
da humanidade, o homem tem buscado compreender a estrutura fundamental do cosmos e as
particulas que o compoem. No entanto, foi apenas no século XX que a fisica de particulas emergiu
como um campo cientifico distinto, impulsionado por avangos tecnolégicos e teéricos (ARBUZOV,
2018).

Atualmente, no cerne da fisica de particulas estd o Modelo Padrao (ARBUZOV, 2018),
Figura 1, um arcabougo tedrico que descreve as particulas fundamentais e as interagoes funda-
mentais que governam o universo. O Modelo Padrao é uma conquista notavel da fisica moderna,
unificando trés das quatro forcas fundamentais da natureza: eletromagnetismo, interacao fraca e
interacao forte, com exce¢ao da gravidade. As particulas fundamentais descritas pelo Modelo
Padrao incluem férmions (quarks e léptons), bésons de gauge (fétons, bésons W e Z, bédsons

gludnicos) e o recentemente descoberto, em 2012, béson de Higgs (ATLAS Collaboration, 2012).

Figura 1 — Modelo padrao da fisica de particulas.

mass - =2.3 MeV/c? =1.275 GeV/ic? =173.07 GeV/c? 0 =126 GeV/ic?
charge —» 2/3 u 213 C 2/3 t 0 0 H
spin > 1/2 » 1/2 g 102 ; 1 9 0
Higgs
up charm top gluon bosor
=4.8 MeV/c* =95 MeVic? =4.18 GeV/c? 0
-113 d 103 S 113 b 0
12 . 12 3 12 P 1 »
down strange bottom photon
0.511 MeVic? 105.7 Mev/c? 1.777 GeVic? 91.2 GeVic?
-1 -1 -1 0
172 e 12 p 172 T 1 a
electron muon tau Z boson
<2.2eVic* <0.17 MeV/c* <15.5 MeV/c* 80.4 GeVic?
0 0 0 1
. o ., e , Po 7 W
electron muon tau
neutrino neutrino neutrino W boson

Fonte: (ARBUZOV, 2018)

A compreensdo e validacdo experimental do Modelo Padrao foram alcancadas através de
uma série de experimentos de alta energia realizados em aceleradores de particulas em todo
o mundo, como o LHC ou grande colisor de hadrons no Conseil Européen pour la Recherche

Nucléaire (CERN) ou em portugués (Organizacdo Europeia para a Pesquisa Nuclear). Esses
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aceleradores permitem que os fisicos colidam particulas com energias extremamente altas,
fornecendo insights sobre as propriedades das particulas elementares e as leis fundamentais que

regem sua interacao.

Além de elucidar a estrutura fundamental da matéria, a fisica de particulas também desempe-
nha um papel crucial na compreensao da evolugdo do universo. Teorias como a inflacdo cdsmica
e a matéria escura sdo investigadas através de experimentos de fisica de particulas, oferecendo

novas percep¢oes sobre a histéria e a composicao do cosmos.

O LHC foi construido entre 1998 e 2008 nas instalagdes do CERN (EVANS; BRYANT, 2008).
Localizado na fronteira entre a Franga e a Suica, é um acelerador de particulas projetado para
colidir feixes de prétons ou ions pesados, proporcionando a oportunidade de observar eventos

raros e detectar particulas de interesse para a fisica de particulas.

O LHC foi concebido para gerar colisoes de particulas com energia no centro de massa de até 14
TeV, a uma taxa de 40 x 10 eventos por segundo. Os feixes percorrem o anel em sentidos opostos
e se cruzam em pontos definidos, onde detectores foram instalados para analisar as propriedades
das particulas produzidas. Sdo quatro os detectores principais: ATLAS e CMS (experimentos de
propésito geral), ALICE (focado em colisoes entre nicleos) e LHCb (especializado em fisica de
quarks b) (EVANS; BRYANT, 2008). Conforme ilustrado na Figura 2, esse acelerador ocupa um
tunel circular situado a cerca de 100 metros abaixo da superficie, com um percurso total de 27

km.

Ele desempenha um papel crucial na validagdo experimental do Modelo Padrao da fisica de
particulas e na busca por novas particulas e fendmenos fisicos além deste modelo tedrico. Sua
construcao e operagao representam uma contribuicdo significativa para o avango do conhecimento

cientifico no campo da fisica de particulas.

Atualmente, na Run 3 (2022-2026), as colisoes estao sendo realizadas em energias recordes,
proporcionando uma oportunidade sem precedentes para explorar novos fenémenos e validar

teorias fisicas.

Figura 2 — Instalagbes do LHC e seus experimentos.

Fonte: (EVANS; BRYANT, 2008)
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2.2 Experimento ATLAS

O ATLAS é um dos experimentos que fazem parte do LHC, e em 2012 foi responséavel,
juntamente com o Compact Muon Solenoid (CMS), por comprovar a existéncia do béson de Higgs
(ATLAS Collaboration, 2012). No ATLAS ¢ utilizado um sistema de coordenadas cilindricas
para descrever as trajetérias das particulas produzidas nas colisoes, conforme é possivel observar
na Figura 3. O eixo z é direcionado a partir do ponto de interacdo (PI) até o centro do anel do
LHC e o eixo y é perpendicular a este plano. As coordenadas cilindricas (r, ¢) sdo usadas no

plano transverso, com ¢ sendo o dngulo azimutal em torno do eixo z.

Figura 3 — Esboco do sistema de coordenadas do ATLAS
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Fonte: Autoria Prépria

Define-se a pseudo rapidez n em termos do anguo polar 8 como:

=—Int n(0>
n= a 5 )

A pseudo-rapidez, n, determina a elevagao da particula em relagdo ao eixo z. Por exemplo,
1n = 0 determina uma linha perpendicular ao eixo z enquanto que quao maior for o valor de 7
mais préximo da linha do feixe estard a coordenada, de tal forma, o limite n — oo representa
uma coordenada completamente paralela ao feixe. Como apresentado na Figura 4 o experimento
possui aproximadamente 25 m de altura e 44 m de comprimento e consiste em um detector
interno rodeado por um solenoide supercondutor fino, calorimetros eletromagnético e hadrénico
e um espectrometro de mions (ATLAS Collaboration, 2008). Na fisica de particulas, devido &
geometria cilindrica dos detectores nos colisores de particulas, a energia depositada é medida
sobretudo no plano perpendicular ao eixo do feixe. Por isso, nas andlises utiliza-se a energia

transversal, definida como: Ep = E'sinf.



Capitulo 2. Fisica de Particulas e o experimento ATLAS 27

Figura 4 — Detector ATLAS e seus subsistemas
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Fonte: (ATLAS Collaboration, 2017¢)

Além disso, devido a quantidade de informagao gerada, em torno de 52 TB/s, faz-se necessario
a utilizacdo de um sistema de online de sele¢do de eventos (trigger), de acordo com o evento de
interesse para os pesquisadores, visando selecionar quais dados serao salvos para andlise offfine.
O sistema é composto por dois niveis o L1 (do inglés Level 1) e o HLT (do inglés High Level
Trigger). O primeiro nivel é implementado em hardware customizado e tem como objetivo reduzir
a taxa de eventos de 40 MHz para 100 kHz em 2.5 ps. Também define as regioes de interesse
(do inglés Rol) que tem clusters do calorimetro com alta energia transversa Ep. Os eventos
aceitos por L1 sdo processados no segundo nivel, HLT, baseados em algoritmos implementados
em software que reduzem ainda mais a taxa de eventos salvos em disco, para 1 kHz (ATLAS
Collaboration, 2020).

2.2.1 Calorimetria no ATLAS

Em fisica de particulas, calorimetria se refere a deteccao de particulas por meio da interacao
dessas com a matéria, de forma que a medigdo ocorre a partir da absorcao total, dessa forma, o
processo é em geral destrutivo e as particulas ndo estardo disponiveis apds sua passagem pelo

calorimetro.

E possivel classificar os calorfmetros quanto a sua composicao em homogéneos ou amostrado-
res (WIGMANS, 2017). Nos calorimetros homogéneos, todo o volume de seu material é sensivel
a particula incidente e consequentemente contribui para a producao do sinal. Ja os calorimetros
amostradores possuem um material passivo responsavel por absorver a energia da particula

incidente, e um material ativo para producdo do sinal utilizado na detecgao.

As interagbes com o calorimetro ocorrem de forma diferente para os diferentes tipos de
particulas. Particulas Eletromagnéticas (EM), como elétrons e positrons, necessitam de pequena

quantidade de material para serem absorvidas, pois geram um chuveiro de particulas menos
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energéticas ao interagir com a matéria. J4 os muions, necessitam de grande quantidade de material
para sua absorc¢ao, pois perdem energia lentamente. As particulas hadrdnicas, que interagem
por meio da forca nuclear forte, geram chuveiros mais complexos de descrever em comparacao
com os produzidos por particulas eletromagnéticas, devido a maior diversidade de processos
envolvidos (WIGMANS, 2017).

Devido a diferenca de caracteristicas sdo utilizados calorimetros especificos para estas parti-
culas. O calorimetro eletromagnético é usualmente instalado internamente ao hadrénico. Visto
que, as particulas eletromagnéticas sdo, tipicamente, absorvidas nas camadas mais internas. Os
chuveiros hadroénicos, por sua vez, sé sdo completamente absorvidos nas camadas hadrdnicas,

mais externas.

A precisdo dos calorimetros, diferente de outros tipos de detectores, aumenta com a energia
(WIGMANS, 2017), de acordo com a Eq. (2.1).

— X —=, (2.1)

em que E é a energia por particula incidente e o é o desvio padrao esperado na medigao.

O calorimetro do detector ATLAS é composto por 7 camadas (EVANS; BRYANT, 2008). Sendo
4 eletromagnéticas (PS, E1, E2, E3) e 3 hadronicas (HO, H1 e H2). A sua parte eletromagnética

é também chamada de Electromagnetic Calorimeter (ECAL), enquanto a hadrénica de Hadronic
Calorimeter (HCAL).

Cada uma dessas camadas apresenta diferentes concentragoes de células detectoras por
unidade de area (granularidade). O calorimetro é disposto de forma simétrica e com cobertura
total em torno do angulo azimutal (¢) e cobrindo a faixa de pseudo-rapidez | n |< 4,9. E possivel

ver uma ilustragdo do sistema na Figura 5.

Figura 5 — Ilustracgdo do sistema de calorimetria do ATLAS.
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Fonte: (EVANS; BRYANT, 2008)
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A regido central do detector, chamada de barril (do inglés barrel), é dividida em duas metades
(-1,475 < < 0e 0 < n < 1,475) e em suas extremidades ficam as a tampas (do inglés, end-caps
que cobrem a regiao de 1,375 < | | < 3,2. Na regido de transi¢do entre o barril e as tampas
(1,37 < | n | < 1,54) a quantidade de material ativo ¢ reduzida devido & passagem de cabos,
conexoes e fibras éticas, dificultando a caracterizacao das particulas que atravessam o detector
naquela vizinhanca. Por essa razdo, muitas analises fisicas optam por remover dados dessa
regiao. J& na regido entre 2,47 < | n | < 2,5 existe uma jungao dos dois blocos cilindricos que
compoem as tampas mais interna e externa do detector (conhecidas como barril estendido, do
inglés extended barrel). Essa regido tem uma menor quantidade de sensores devido a presenca de

suportes mecanicos.

O calorimetro eletromagnético é composto por argonio liquido, Liquid Argon (LAr), as trés
camadas que o compoe (EM1, EM2 e EM3) compartilham do mesmo eixo da estrutura cilindrica,
e foram concebidos com o objetivo de recuperar as informagcoes de desenvolvimento longitudinal
da parcela eletromagnética dos chuveiros das particulas que o atravessam. Na Figura 6, pode-se
ver uma ilustracao da disposicdo de células do ECAL nas trés camadas. Na primeira camada, as
células possuem geometria retangular, com maior dimensao paralela ao eixo n. J& na EM2 as
células sdo aproximadamente quadradas, nessa camada hé a maior captura da fragdo do chuveiro
eletromagnético, visto que possui a maior profundidade. A ultima camada é responsavel pela
captura da cauda do chuveiro, apresentando células que possuem maior dimensao no plano 7 X ¢
(EVANS; BRYANT, 2008). Antes do calorimetro EM temos ainda um sistema pré-amostrador
(do inglés PS - Pre Sampler), que cobre o intervalo de | n |< 1.8 e é utilizado para estimar a

perda de energia das particulas antes de chegarem nos calorimetros.

Figura 6 — Representacido da granularidade das camadas do barril do ECAL em n = 0.
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Fonte: (ATLAS Collaboration, 2017a)
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J4 o calorimetro hadroénico de telhas, Tile Calorimeter (TileCal), circunda o calorimetro EM
e é utilizado para medir as particulas de natureza hadrénica, como prétons e pions (EVANS;
BRYANT, 2008).0 TileCal é um calorimetro de amostragem que utiliza ago como material
absorvedor e telhas cintiladoras como material ativo, os sinais sdo gerados a partir de dispositivos
fotomultiplicadores, Photomultipliers Tubes (PMT), que convertem luz em sinal elétrico. O
diagrama de um tnico médulo do TileCal pode ser visto na Figura 7. A amplitude do sinal

gerado nos canais do TileCal é proporcional a energia da particula que atravessa seu material.

Figura 7 — Diagrama esquematico de um médulo do TileCal
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Fonte: (ATLAS Collaboration, 1997)

Para o ECAL, as células responsaveis por medir a energia das particulas que atravessam o
calorimetro do ATLAS possuem tamanhos diferentes dependendo da coordenada 1 em que estao
localizadas. As variagbes de granularidade de cada camada do sistema no plano 1 X ¢ podem ser

observadas na Tabela 1.
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Tabela 1 — Granularidade das células e camadas utilizadas no ATLAS.

Granularidade
Camada Amostrador Cobertura
(An x Ag)
Pré trad Barril PSB 0,00 < |n| < 1.58 0,025x0,1
re-amostrador Tampa PSE 1,50 <|y| <1,80  0,025x0,1
Jalorimetro Eletromagnético
Barril EMB1 0,00 < 5| < 1.55  0,003%0,1
1,37 < |n| < 1.80 0,003x0,1
Camada 1 1,80 < 7] < 2,00 0,025%0,1
T: : EMEC1 2 o 2 2
armpa 2,00 < 5| < 2,37 0,006%0,1
2,37 < |n| < 3,20 0,1x0,1
Barril EMB2 0,00 < |n| < 1,50 0,025x0,025
Camada 2  1,35< [ <2,50 0,025%0,025
Tampa EMEC2 = < <3.20 0,1x0,1
Barril TMB3 0,00 < || < 158 0,05x0,1
Camada 3 Tompa EMECs L0 < [1[<2,50 _ 0,05x0,025

2,50 < |n| < 3,20 0,1x0,1
Calorimetro Hadronico

Barril TileCall 0,00 < |g| < 1,09 0,1x0.,1
Barril Extendido TileExtl 0,94 < |n| < 1,77 0,1x0,1
. 1,50 < |n| < 2,50 0,1x0,1

Tampa HECL =52 'r: < 3,20 0,2x0,2
Barril TileCal2 0,00 < |5| < 1,09 0,1x0,1
Barril Extendido TileExt2 0,85 < || < 1,41 0,1x0,1
1,50 < |n| < 2,50 0,1x0,1

Camada 1

Camada 2

Tampa HEC2 <5< < 3,20 0,2x0,2
Barril TileCal3 0,85 < || < 0,72 0,2x0,1
| ) Barril Extendido TileExt3 0,85 < |n| < 1,41 0,2x0,1
Camada 3 1,50 < 5| <2,50  0,1x0,1
Tampa HEC3 : : : .

2,50 < || < 3,20 0,2x0,2

Fonte: (EVANS; BRYANT, 2008)

Devido a nao simetria e & granularidade variavel do calorimetro na coordenada 7, os perfis
de deposicao de energia diferem de regido para regidao. Além disso, esses perfis mudam conforme
a energia transversal Ep da particula. E possivel observar essa dependéncia na Figura 8, onde a

variavel
Emax - E2nd

Emax + -EQnd7

com FE . e Fong 0 primeiro e o segundo pico de energia transversal na primeira camada do

Eratio =

ECAL. Os histogramas de F,,tjo mostram claramente como o formato do chuveiro se torna mais
ou menos concentrado & medida que Er varia. Por conta dessas variagoes regionais (em 7) e
energéticas (em FEr), justifica-se uma segmentagiao do espago de fase em bins de n e Ep, de modo
que cada modelo treinado possa aprender e reproduzir com maior precisao as caracteristicas da

resposta calorimétrica em cada regido e faixa energética.
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Figura 8 — Razdo da diferenca de energia associada ao maior e ao segundo maior depédsito de energia sobre a
soma dessas energias para elétrons isolados (& esquerda) e hadrons (& direita) em vérios intervalos de

Er.
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Fonte: (ATLAS Collaboration, 2011)

2.2.2 Filtragem Online de Elétrons

Como mencionado anteriormente o experimento ATLAS utiliza um sistema de trigger de

dois niveis, sendo o primeiro, L1 trigger, basedo em hardware, que utiliza sistemas eletronicos

dedicados para selecionar as informacoes provenientes do calorimetro e dos detectores de mions.

Esse primeiro nivel reduz a taxa de eventos de 40 MHz para 100 kHz, dentro de um espaco de
tempo de 2,5 ps. Além disso, também seleciona as regides do calorimetro que podem conter
informagoes relevantes (Rol - Region of Interest) para a identificacdo da particula e as transmite
para o trigger de alto nivel (HLT) (ATLAS Collaboration, 2024).

O ATLAS passou, em 2022, por uma atualizacdo substancial com melhorias em varios
subsistemas do detector e sua eletrénica, a fim de viabilizar o amplo programa de fisica planejado

para a coleta de dados do Run 3.

A Figura 9 apresenta uma ilustracdo dos componentes internos do L1 bem como o trafégo de

dados entre o L1 e o HLT, e a reducdo da quantidade de informacio a cada etapa.
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Figura 9 — Sistema ATLAS TDAQ na Run3 com énfase nos componentes relevantes para o trigger, bem como a
leitura do detector e o fluxo de dados
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Fonte: (ATLAS Collaboration, 2024)

Em posse das Rols, o segundo nivel de filtragem, a etapa HLT, baseada em software, realiza
a deteccao de elétrons em cada Rol EM fornecida pelo L1 que satisfaca o requisito de Erp
ou qualquer outro especificado pelo menu de trigger (ATLAS Collaboration, 2024). As etapas
para a identificacdo de elétrons podem ser vistas na Figura 10, para elétrons o HLT ¢é dividido
em etapa rapida e precisa, sendo a segunda mais rigorosa que a primeira devido a restricbes
de tempo. A primeira etapa aplica cortes lineares sobre varidveis calorimétricas com elevado
poder de discriminagdo, como a razao de energia hadronica e o espalhamento lateral do chuveiro
eletromagnético, entre outras (ATLAS Collaboration, 2019). A decisdo tomada nesta fase réapida
¢é entdo encaminhada para a etapa de precisdo, na qual sdo empregados algoritmos de selegao de

eletréns ainda mais restritivos, além da aplicacdo da calibragdao da energia da particula.
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Figura 10 — Sequéncia de algoritmos do trigger de elétrons
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Adaptado de: (JONES, 2019)

A reconstrucdo dos candidatos a elétrons utiliza um algoritmo de janela deslizante com janelas
de agrupamento retangulares de tamanho An x A¢ = 0,075 x 0,175 no barril e 0,125 x 0,125 nas
tampas das extremidades (ATLAS Collaboration, 2024).

A etapa réapida de selecdo do calorimetro possui trés implementacoes. A implementacao padrao
usa um algoritmo baseado em redes neurais, o algoritmo Ringer (PINTO; ATLAS Collaboration,
2019), que utiliza como entrada somas de energia de todas as células em 100 anéis concéntricos
centrados ao redor da célula mais energética em cada camada de amostragem do calorimetro. Na

Run 2, esse algoritmo foi utilizado apenas para selecionar elétrons com E7 > 15 GeV !, mas na

1 A unidade eV (elétron-volt) é normalmente utilizada nos estudos de fisica de particulas, em que 1 €V compreende

a energia necessiria para aumentar o potencial elétrico de um elétron em um volt, equivalente a 1,6 x 107°J
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Run 3 esta sendo aplicado a partir de Ep > 5 GeV. O algoritmo Ringer é otimizado em duas
regioes de Ep: entre 5-15 GeV com amostras Monte Carlo (MC) de J/¢ — eTe™ e para faixas
de energia Ep > 15 GeV com amostras MC de Z — ete™ (ATLAS Collaboration, 2024).

Para elétrons, é possivel também utilizar "selegoes rapidas'do calorimetro que utilizam como
entrada ou apenas a Ep (baseado em E7) do cluster ou a Ep do cluster com trés parametros de
forma de chuveiro (baseado em cortes) (ATLAS Collaboration, 2022).

O limiar de decisao definido por Er determina a nomenclatura das cadeias do trigger: por
exemplo, um limiar de Ep > 22 GeV origina a cadeia denominada EM22. Esses limiares possuem
uma tolerancia operacional de -2 a 3 GeV em relagao ao valor nominal, projetada para compensar

variagOes na calibragao da energia medida nas células do detector.

O HLT opera por meio do framework Athena, software central do ATLAS para processamento e
andlise de dados. Desenvolvido sobre o Gaudi (BARRAND et al., 2001) — framework especializado
em experimentos de fisica de altas energias —, o Athena emprega uma arquitetura orientada
a componentes, onde algoritmos, servigos e ferramentas sdo configurdaveis dinamicamente via
propriedades reajustaveis durante a execucdo. Essa modularidade garante flexibilidade para

adaptacdo a diferentes cenarios de filtragem, essencial para a variedade de cadeias de trigger.

Neste trabalho, sera feita uma anélise sobre as cadeias E26, E60, que correspondem a limiares
de Ep de 26 GeV, 60 GeV, respectivamente. A escolha dessas cadeias permite avaliar a estabilidade

do sistema de trigger em diferentes regimes de energia.

2.2.2.1 Algoritmo NeuralRinger

O NeuralRinger é o algoritmo que desde 2017 opera nas cadeias de identificacdo online
de elétrons no ATLAS (PINTO; ATLAS Collaboration, 2019), o algoritmo é um ensemble de
Redes Neurais Artificiais (RNA) que fazem uso da informagdo proveniente da soma de energia
de todas as células contidas em um anel concéntrico (ou rings). Os anéis sao estruturas que
exploram a propriedade dos chuveiros eletromagnéticos de se desenvolverem em uma estrutura
aproximadamente conica ao longo do eixo da interacao inicial. Esta caracteristica possibilita
a codificacdo das informacoes relevantes do chuveiro em quantidades que descrevem a soma
de energia de todas as células contidas em um anel concéntrico, gerados em cada camada do
calorimetro (ATLAS Collaboration, 2019).

Os anéis tém formato retangular devido a estrutura de células do calorimetro como pode ser
visto na Figura 11, o algoritmo de montagem destes opera, no ECAL, mapeando a energia de
cada célula do calorimetro em anéis concéntricos, usando como referéncia a célula mais energética
de cada camada em uma janela de n X ¢ = 0,4 x 0,4 (SEIXAS et al., 1996).

No calorimetro EM, os anéis sao centrados em torno da célula mais energética de cada camada,
enquanto no calorimetro hadrénico, a célula central é definida na mesma posi¢ao n x ¢ da célula

mais energética da segunda camada EM.

no Sistema Internacional de Unidades e Medidas (SI).
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Figura 11 — Ilustragdo da montagem dos anéis do algoritmo NeuralRinger.
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Na Tabela 2 é mostrado o nimero de anéis em cada camada do detector. Os nimeros sdo

diferentes para cada camada devido a diferenga de granularidade das células.

Tabela 2 — Quantidade de anéis por camada do sistema de calorimetria do experimento ATLAS

Camadas | PS EM1 EM2 EM3 H1 H2 H3

Anéis 8 64 8 8 4 4 4
Fonte: (ATLAS Collaboration, 2020)

2.2.3 Estimacdo e Calibracao de Energia

Como descrito anteriormente, particulas carregadas em chuveiros eletromagnéticos ou ha-
drénicos que se desenvolvem no calorimetro EM ionizam o argonio liquido ao atravessarem as
regides ativas, e a fragdo de energia perdida por ionizagao gera o sinal do detector. Os elétrons
resultantes da ionizacdo derivam sob o campo elétrico aplicado & fenda de LAr, produzindo uma
corrente proporcional a energia depositada, que é entdo amplificada e moldada por um filtro
bipolar do tipo CR-RC?, amostrada a uma taxa de 40 MHz (a cada 25 ns) e digitalizada pela
cadeia de leitura (COLLABORATION, 2017; ATLAS Collaboration, 2019).

Em cada célula de deteccao, o formato do pulso é aproximadamente triangular como pode

ser visto na Figura 12
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Figura 12 — Forma do pulso de corrente do ECAL e do sinal de saida formado e amostrado. Os pontos indicam
uma posi¢do ideal das amostras separadas por 25 ns.
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Fonte: (ATLAS Collaboration, 2019)

A energia depositada em cada célula é estimada a partir da amplitude do sinal, AA, convertida

em contagens pelo conversor analogico-digital (ADC), conforme a Eq. (2.2).

Namostras
A= Z a;j(s; —p)., (2.2)
Jj=1
em que p é o pedestal (base estimada para os pulsos produzidos pelos sensores do calorimetro),
sj sao as amostras do pulso produzido pelo calorimetro, a; sao os pesos obtidos a partir do filtro
6timo projetado para o canal de interesse, € Namostras 'epresenta o niimero de amostras utilizadas

no célculo da energia FE. A expressao para a energia estimada E é:

1
E=F,4— MeV x Fpac — pA X 57— x G x A; (2.3)

Mphys
Mcali

Na Eq. (2.3) temos a energia estimada em uma célula do ECAL, onde:

e F,

depositada. Ele depende de fatores como a razdo de amostragem do calorimetro. Seu valor é

A — MeV é um fator que relaciona a corrente de ionizacdo no calorimetro com a energia

determinado a partir de procedimentos experimentais de calibragao (ATLAS Collaboration,
2019).

e Fapc — pA é o fator de conversdao de contagens ADC em corrente de entrada. Ele é obtido

a partir de execucdes dedicadas de calibragao da eletronica.

M . ~ (. . . .
. Mpi’”f quantifica a relacdo entre os maximos dos pulsos fisicos e de calibracio correspondentes
cal

a mesma corrente de entrada.
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e (G é o0 ganho computado injetando um sinal calibrado conhecido e reconstruindo a resposta

correspondente da célula.

o A é a amplitude estimada do sinal digitalizado em contagens ADC.

A partir da energia estimada em cada célula pela Eq. (2.3), calcula-se a energia de um
candidato a particula eletromagnética (elétron, pdsitron ou féton) por meio da soma das energias
das células localizadas na regiao de interesse (Rol) do calorimetro eletromagnético, destacada na

Figura 13.

As principais fontes de incerteza na estimagdo de energia derivam de trés fatores criticos:
(i) perda de informacao lateral causada pelo vazamento da cascata eletromagnética além da
regiao de interesse (Rol); (ii) perdas longitudinais nas camadas hadrénicas do calorimetro; e (iii)
interacoes da particula com material do detector antes de sua entrada no calorimetro, fendémeno
conhecido como perdas upstream. Estes efeitos podem levar & subestimagdo ou superestimacao
da energia depositada, conforme ilustrado na Figura 13.
Figura 13 — Ilustracdo das principais causas dos erros na estimacdo da energia total da particula ao interagir com

o calorimetro do ATLAS: perda de energia antes (upstream) de interagir com o detector; vazamento
lateral e longitudinal além da regido de interesse.
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Fonte: (SIMAS FILHO et al., 2021)

A etapa de calibracdo é importante para garantir que as medicoes de energia realizadas pelo
calorimetro estejam precisas e confidveis. A calibragao inadequada pode comprometer a qualidade

da sele¢do de candidatos a elétrons.

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos fundamentais da fisica de particulas e do
experimento ATLAS, que fornecem o contexto cientifico para o desenvolvimento deste trabalho. O
capitulo seguinte serd dedicado a fundamentacio teérica das técnicas de aprendizado de maquina

utilizadas na metodologia desta pesquisa.
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3 Aprendizado de Maquina e Arvores de De-

Cisao

3.1 Aprendizado de Maquina

Um algoritmo de aprendizado de maquina é um algoritmo que consegue aprender através dos
dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Para Tom M. Mitchell, a definigao de
aprendizado de maquina é: "Um programa ¢é dito aprender pela experiéncia E com respeito a uma
classe de tarefas T e desempenho mensurado por P, se o desempenho das tarefas T, mensurado

por P, melhora com a experiéncia E."

Tipicamente, tarefas de aprendizado de maquina sdo descritas em termos do processamento
de uma colecao de atributos de um objeto ou evento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,

2016). Usualmente, representa-se um exemplo como um vetor:

x € RP,

T

onde cada dimensao x; do vetor é um atributo: x X1,%2, ..., TD].

Ha4 diversos tipos de tarefas que podem ser resolvidas com aprendizado de maquina, nesse

trabalho focaremos na regressao que sera discutida nas secdes seguintes.

3.1.1 Regressao

O objetivo da regressao é fazer predigoes do valor de uma ou mais variaveis continuas y, dado
um vetor de D dimensoes de variaveis de entrada x (BISHOP, 2006).

Sendo assim, para um conjunto de dados de treinamento composto por N observagoes {xy},
onde n =1,..., N, juntamente com os valores alvo correspondentes {y, }, o objetivo da regressao
¢é estimar o valor de y associado a um novo valor de x. Da forma mais simples, isso pode ser feito
ajustando um modelo apropriado §(x), cujas previsoes correspondem aos valores estimados de y
para novas entradas x (BISHOP, 2006).

A forma mais simples do modelo de regressao é um modelo linear, que envolve uma combinagao

linear das variaveis de entrada:

y(x,w) = wg +wix; + -+ + wpxp, (3.1)
na qual x = [z1,...,2p]" e w = [wy,...,wp]?. Este modelo é conhecido como regressao linear.
A principal caracteristica deste modelo é que ele é uma funcao linear dos parametros wy, ..., wp.

No entanto, também é uma funcéo linear das varidveis de entrada x;, o que impoe limitacoes

significativas ao modelo.

De forma geral, sob uma perspectiva probabilistica, buscamos modelar a distribuicao preditiva

condicional p(y | x), que expressa nossa incerteza sobre o valor de y dado x (BISHOP, 2006). A
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escolha da forma de p(y | x) depende do tipo de varidvel de resposta: para varidveis continuas, é
comum assumir uma distribuicdo Gaussiana; para varidveis categdricas, utilizam-se distribuicoes

Bernoulli ou multinomial.

Para capturar relagoes nao lineares, introduzimos um conjunto de fungoes base {v;(x) }]DZO,

em que ¥p(x) = 1 garante o termo de viés. Definindo o vetor de caracteristicas transformadas

P(x) = [Yo(x), ¥1(x), ..., ¥p(x)]",

o modelo estendido fica:

D
J(x,w) = wo + Z w;i;(x), (3.2)
i=1

na equagao anterior, temos que o total de parametros desse modelo serd D + 1 (BISHOP, 2006).

O pardmetro wy permite qualquer deslocamento fixo nos dados e é chamado de pardmetro de

viés. E conveniente definir uma funcdo base adicional 1g(x) = 1, dessa forma, temos:

D
g(x,w) =D wii(x) = wi(x), (3.3)
j=0

na Eq. (3.3), os vetores sao definidos como

1T e P(x) = [o(x),...,dp(x)] .

w = [wg,...,wp

Portanto, em problemas de regressao, deve-se encontrar os multiplicadores w de modo que a
previsao §j seja mais préxima possivel da saida real y. Para essa finalidade, focaremos no método

do gradiente descendente.

3.1.1.1 Gradiente Descendente

O algoritmo do gradiente descendente é um dos algoritmos de otimizagdo mais comuns e uma
das formas mais simples de resolver o problema de encontrar os valores 6timos de w. Define-se
uma medida ou fungdo de custo L(w) para inferir se o modelo estd préximo do desempenho
desejado e encontra-se os valores de w a fim de minimizar essa funcio. Alguns exemplos de

fungoes de custo sao:

» Erro médio quadratico ou Mean Squared Error (MSE):
1 N
MSE = - S5 — i)? (3.4

N =1

o Erro médio absoluto ou L1 ou Mean Absolute Error (MAE):

1 N
MAE = — > " [yi — il (3.5)
N =1
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o Erro Médio Absoluto Percentual ou Mean Absolute Percentage Error (MAPE):

N
MAPE = 100

N i=1

Yi — Ui
Yi

(3.6)

Nas Equacgoes 3.4, 3.5, 3.6, apresentadas a seguir, m é o nimero de observagoes ou amostras
no conjunto de dados. Dada a funcdo de custo define-se uma dire¢do de busca de w conforme o
gradiente da funcéo de perda. No Algoritmo 1 est4 um exemplo de sua utilizagdo com a funcao
de custo MSE. H4 também algoritmos modificados da descida por gradiente que levam em conta
as caracteristicas especificas dos dados e ajustam as taxas de aprendizado de maneira mais
adaptativa. Alguns exemplos incluem o RMSProp e o AdaGrad (HAYKIN, 2008).

Algoritmo 1 Descida de Gradiente para Regressao Linear

Entrada: Caracteristicas X, Alvo y, taxa de aprendizado a, niimero de iteracoes niter
Saida: Pesos w

1: Inicialize os pesos w com pequenos valores aleatérios

2: para i = 1 até njer do

3: Calcule as previsoes § = Xw

4 Calcule o custo L(w) = 5 5> (§; — ¥;)?, onde m é o nimero de amostras

5: Calcule o gradiente VL = %XT(SI -y)

6 Atualize os pesos w +— w — aVL

7: end para

3.1.2 C(lassificacao

Diferente da regressao, ha casos em que a variavel y ndo é quantitativa, mas sim qualitativa. Por
exemplo, a cor de um carro: nesse caso, chamamos essa variavel de categorica, e as tarefas que visam
predizer uma categoria com base em atributos de entrada sdo denominadas classificacdo. Métodos
de classificacdo frequentemente envolvem a atribuicdo de probabilidade de uma observacao
pertencer a uma classe, seguida pela classificacdo propriamente dita, comportando-se, de certa

forma, como modelos de regressao (JAMES et al., 2023).

A classificacao pode ser binéria (isto é, quando o modelo distingue entre duas classes distintas)
ou multiclasse (com multiplas categorias de saida). Técnicas de aprendizado de maquina tém
sido amplamente utilizadas para resolver problemas dessa natureza em diversos campos, como na
area médica para classificagdo de melanomas (KAUR et al., 2022) ou na identificacao de defeitos

em superficies de chapas metalicas (LUO et al., 2023).

Para classificacao binaria, é possivel definir medidas de desempenho que quantificam a eficacia
do modelo. Seja y; a classe verdadeira da instancia i e ¢; a classe predita pelo modelo, onde
vi, Ui € {0, 1}. Definimos a probabilidade de detecgdo (Pp) como a probabilidade de o modelo
classificar corretamente uma amostra positiva, e a probabilidade de falso alarme (Pr) como a

probabilidade de classificar erroneamente uma amostra negativa como positiva.

Uma forma de avaliar o desempenho de um classificador binario é por meio da curva Receiver
Operator Characteristic (ROC) (MARZBAN, 2004). Essa curva relaciona Pp (no eixo das
ordenadas) e Pr (no eixo das abscissas) para diferentes limiares de decisdo, assumindo que o

modelo retorna probabilidades de pertencimento a uma classe. A area sob a curva ROC (Area
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Under the Curve (AUC)) fornece uma medida agregada de desempenho, atingindo valor maximo
(1,0) quando o classificador é perfeito. Na Figura 14, por exemplo, a AUC é 0,95, indicando

excelente capacidade de discriminagao por estar préxima do valor ideal (JAMES et al., 2023).

Figura 14 — Exemplo de Curva ROC
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Fonte: (JAMES et al., 2023)

3.2 Arvores de Decisao para Regressao

As arvores de decisdo sdo modelos de aprendizado de maquina supervisionados amplamente
empregados tanto para tarefas de classificacdo quanto de regressdo. Atualmente é utilizada
para calibragdo de energia na etapa de reconstrucao offline de elétrons e fétons do experimento
ATLAS (ATLAS Collaboration, 2019).

Uma arvore de decis@o é um modelo com uma estrutura hierarquica semelhante a um
fluxograma. Nessa estrutura, cada né interno, também chamado de né de decisdo, avalia uma
condi¢ao sobre um atributo dos dados. Cada ramo representa o resultado dessa avaliacdo e
direciona o fluxo para um né subsequente. Os nés que finalizam os caminhos da arvore sdo os

nos folha, ou nés terminais, e contém o valor previsto para a variavel alvo.

Um exemplo dessa estrutura ¢ ilustrado na Figura 15, os atributos usados como exemplo sao
Years e Hits. Os nés de decisdao aplicam condigcOes a esses atributos, como Years < 4.5 e Hits
< 117.5. Ao final de cada caminho, os nés folha indicam o valor atribuido a um exemplo que

satisfaga todas as condicdes daquele percurso.
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Figura 15 — Exemplo de Arvore de Deciséo para Regressao
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Fonte: (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009)

Definido um conjunto de dados de entrada X, representado por uma matriz onde cada linha
é x; = [z1,. .., corresponde as p varidveis de entrada para a i-ésima observacdo. O algoritmo
precisa decidir como particionar as varidveis e seus pontos de corte, e também a topologia ou
formato da arvore (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Suponha uma partigdo em
M regides R1, Ro, ..., Ry, onde R, representa uma particdo qualquer dentre as M regides, e

modela-se a resposta como uma constante v, em cada regido, conforme a seguinte equagio:

f(@) =" yml(x € Ry), (3.7)

onde, I(x € Ry;,), ¢ definida como:

1, sex€e R,
I(xe Ry) = (3.8)

0, caso contrario.

Caso seja adotada como fungao de perda a Residual Sum of Squares (RSS), ou soma dos
quadrados, (y; — f(x1))? é possivel demonstrar que o melhor valor de 7,,, denotado por 4y, é
a média de y; na regidao R, (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), isto é:

Am = média(y; | x; € Rp). (3.9)

Entretanto, encontrar o melhor particionamento considerando todas as possiveis particoes
do espaco de caracteristicas J é computacionalmente invidvel (JAMES et al., 2023). Por essa
razao adota-se uma abordagem gananciosa de cima para baixo, conhecida como divisdo bindria

recursiva. Comegando com todo o conjunto de dados, considera-se uma variavel de corte j e
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uma varidvel de corte ¢, define-se um par de semi-planos (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009):

Rl(j,t) =X | Xj <te Rg(j,t) =X | Xj > t. (3.10)

Entéo, procura-se a variavel j e o ponto de corte t que resolvem o problema de otimizacao:

min | min Z (y; — v1)? + min Z (yi —72)?| , (3.11)
7t jgat . 72 .
x;€ER1(j,t) x;€R2(j,t)

para qualquer escolha de j e t, o problema de otimizacao interno é resolvido por:

A1 = média(y; | x; € R1(j,t) e %2 = média(y; | x; € Ra(j,t)). (3.12)

Para cada varidvel de divisdo, a determinacido do ponto de divisdo t pode ser feita muito
rapidamente e, portanto, ao percorrer todas as entradas, a determinac¢ao do melhor par (j,t) é
viavel. Apés encontrar a melhor divisdo, particionamos os dados nas duas regides resultantes
e repete-se o processo de divisdo em cada uma das duas regioes. Em seguida, esse processo é
repetido em todas as regides resultantes (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

A Figura 16 apresenta uma visualizagdo completa do funcionamento de uma arvore de decisao
em um espago de caracteristicas bidimensional. A Figura 16(a) serve como um contraexemplo,
mostrando uma particdo com fronteiras complexas que nao poderiam ser geradas por uma arvore,
a qual utiliza apenas divisoes binarias e recursivas. Em contraste, a Figura 16(b) ilustra o
particionamento real produzido pelo algoritmo, resultando em cinco regioes retangulares distintas.
A estrutura hierdrquica que gera essa divisao é exibida na Figura 16(c), onde os cinco nds folha
(regides Ry, ..., R5) correspondem diretamente as cinco areas. Por fim, a Figura 16(d) traduz
essa estrutura em uma superficie de predicdo tridimensional, na qual o valor previsto é constante

dentro de cada uma das cinco regides definidas pela arvore.
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Figura 16 — VisualizacGes das parti¢des do espaco de caracteristicas bidimensional e da correspondente arvore de
decisdo, junto com um grafico de perspectiva da superficie de previsao.
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Fonte: (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009)

Esse processo pode produzir boas predi¢des no conjunto de treinamento, mas é muito suscetivel
ao sobreajuste levando a um baixo desempenho no conjunto de teste, isso ocorre pois a arvore
resultante pode ser muito complexa. Para lidar com esse problema, uma solu¢do comum é o
processo de poda (do inglés, tree pruning), que consiste em reduzir a complexidade da &rvore para
evitar o sobreajuste (overfitting) e melhorar sua capacidade de generalizacao. Neste trabalho,
serd abordada especificamente a técnica de pds-poda, na qual a arvore é primeiro construida por

completo para depois ser simplificada.

A ideia é construir uma arvore complexa Tj e entdo podéd-la para obter uma subéarvore,

T C Tp, que obtenha o menor erro no conjunto de teste. Para encontrar 7, define-se o critério
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de complexidade de custo C\(T") (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Seja uma subdarvore qualquer arvore que possa ser obtida a partir de T{y por meio da poda,
isto é, colapsando-se qualquer nimero de seus nés internos. Indexamos os nds terminais por m,
sendo que cada né m representa uma regiao R,,. Seja |T'| o niimero de nés terminais da &rvore

T; entao:

Ny, = #%; € Run, (3.13)
.1
X; €ERm
1 .
Qn(T) =~ > (i —m)% (3.15)
m XiERm

em que N,, é o nimero de observagoes x; na regiao Ry, (neste contexto, o simbolo é usado para
representar a contagem de elementos), e Q,,(7T") é a medida de impureza do né, correspondente

ao erro quadratico médio. Define-se entao o critério de custo de complexidade Cy(T'):

7|
CAT) =Y NnQu(T)+A|T]. (3.16)

m=1
E tem-se como objetivo encontrar, para cada A, a subarvore Ty C T' que minimize C\(T'). O
parametro A\ governa a troca entre o tamanho da arvore e o quao bem ela se encaixa no conjunto
de dados, ou, o compromisso entre viés e varidncia. Maiores valores de )\ resultam em arvores

menores e para A = 0 temos como solugdo a arvore original.

Para cada ), é possivel mostrar que existe uma tnica subarvore menor 715 que minimiza
C\(T). Para encontrar T}, utiliza-se a poda do elo mais fraco: sucessivamente, colapsa-se o né
interno que produz o menor aumento por né em >-M_, N,,Q,.(T) e continua-se até chegar na
raiz da drvore. Isso resulta em uma sequéncia (finita) de subédrvores, e pode-se mostrar que
essa sequéncia deve conter Ty (RIPLEY, 1996). A estimativa de A é alcangada por meio de
validacdo cruzada' de cinco ou dez vezes: escolhe-se o valor de A para minimizar RSS validados

cruzadamente.

3.2.1 Gradient Boosting

O Gradient Boosting Decision Trees (GBDT) é um método proposto por (FRIEDMAN, 2001),
¢é baseado na ideia dos algoritmos de ensemble, em particular o boosting, que tem como objetivo
combinar classificadores fracos para formar um comité forte que produza boas predigoes (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). A Figura 17 apresenta uma representagio esquemética desse

modelo.

1 Validacao cruzada é uma técnica de avaliacio de modelos que consiste em dividir o conjunto de dados em vérias

partes, utilizando algumas delas para treinar o modelo e outras para testar, de forma repetida, para obter uma
estimativa mais robusta da performance do modelo.
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Figura 17 — Ilustragdo esquemética do algoritmo boosting. Cada regressor base h,,(x) é treinado em uma versao
ponderada do conjunto de treinamento (setas azuis), na qual os pesos w;m) sdo ajustados de acordo
com o desempenho do regressor anterior h.,—1(x) (setas verdes). Depois que todos os regressores

base forem obtidos, eles sdo somados para formar o modelo final fas(x), como indicado pelas setas

vermelhas.
{wg)} {wg)} ... {ng)}
hl(x) hg(X) e hM(X)

Y

Fonte: Autoria prépria, baseado em (BISHOP, 2006).

Como visto na sec¢do anterior uma arvore de regressao particiona o espago das variaveis
preditoras em regioes distintas R;, j = 1,2,...,J que representam os nés terminais da arvore. E

uma constante 7; é definida para cada regido e a regra de predigao é:

x € R, = f(x)=1;. (3.17)

De tal forma, uma arvore pode ser formalmente expressa por:

T(x;0) = i’yjI(x € Rj), (3.18)

=1

com parametros © = {R;, Vj}ij . Os parametros da arvore podem ser encontrados minimizando o

a funcdo de custo L:

J
0= argr%inz Z L(yi, v )- (3.19)

j:1 XiERj
H4 diversas formas de encontrar uma solugao para a Eq. (3.19), geralmente sub-6timas devido
a complexidade do problema (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O modelo boosted é
a soma destas arvores Eq. (3.20), onde M é o niimero de arvores do comité. Induzido de maneira
progressiva, i.e, a cada passo deve-se resolver a Eq. (3.21), para o conjunto de regies e constantes

O = {ij,’yjm}i]’" da préxima arvore dado o modelo presente f,,,—1(z), onde N é o ntimero de

amostras do conjunto de treinamento.

M
fu(x) =" T(x;0m), (3.20)

m=1
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N
O = arg Iginz L(yi, frn—1(%:) + T(x45;0Om))- (3.21)

™ =1
A solucao da Eq. (3.21) pode ser obtida por algoritmos numéricos, desde que a fungao de
perda L seja diferencidvel. Seja L(f) a fun¢ao que mede o erro de f(x), preditor de y no conjunto

de treinamento, conforme Eq. (3.22).

N
L(f) =Y L(yi: f(x2))- (3.22)
i=1
O objetivo é minimizar L(f) com respeito a f, onde f(x) tem a restricio de ser uma soma
de arvores (3.18). Ignorando essa restri¢ao, pode-se tomar esse problema como uma otimizacao

numérica;:

A

f = arg min L(f), (3.23)
f
na qual f € RY sdo os valores aproximados da funcio f(x;) a cada um dos N pontos X;,
f = {f(x1),f(x2),...,f(xn)}T. A otimizacio numérica resolve a Eq. (3.23) como uma soma de
componentes de vetores da Eq. (3.24), onde fy = hy é uma estimativa inicial e a cada passo f,,, é
calculada baseada no parametro f,,,_; (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

M
fir = Y hy, by, € RY. (3.24)
m=0
Como discutido na secao 3.1.1.1, pode-se resolver problemas deste tipo utilizando o gradiente
descendente. O passo de atualizagdo é dado por h,, = —pp,8m, onde p,, é um escalar e g, denota

o gradiente de L(f) avaliado em f = f,,,_1. Os componentes do vetor gradiente g, sdo dados por:

OL (v )
0f (@) L e)=fm—1(a)
a cada passo p,, é dado como a solugao para a Eq. (3.26):
Pm = arg mgn L(f—1 — pgm)- (3.26)
A solucgdo é portanto atualizada para:
fmn = fm-1 — Pm8m. (3'27)

e o processo é repetido na proxima iteragao. O método do gradiente descendente pode ser visto
como uma estratégia gananciosa (do inglés, greedy), ja que —g,, é a diregdo de descida local em
RY na qual a funcdo de perda L(f) decresce mais rapidamente no ponto f = f,,_; (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN;, 2009).
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No gradient boosting uma arvore T(x;©,,) é induzida de maneira progressiva, onde em
cada etapa a arvore solugao é aquela que reduz ao maximo a Eq. (3.21), dada a modelagem
atual f,,,—1 e seus ajustes f,—1(x;). Assim, as predigoes da arvore T'(x;; ©,,) sdo andlogas aos
componentes do gradiente negativo. A principal diferenca entre eles é que os componentes da
arvore t,, = (T'(x1;Om), ..., T(xn; On)) nao sdo independentes, eles sdo as previsoes de uma
arvore de decisao com J,, nds terminais, enquanto o gradiente negativo é a direcao de descida

maxima nao restrita.

Se minimizar a perda nos dados de treinamento fosse o tinico objetivo, o gradiente descendente
seria a estratégia preferida. O gradiente é trivial de calcular para qualquer funcdo de perda
diferenciavel L(y, f(x)). Infelizmente, o gradiente é definido apenas nos pontos de dados de
treinamento, enquanto o objetivo final é generalizar fj;(x) para novos dados nao representados
no conjunto de treinamento (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Uma possivel solugao para esse problema é induzir uma arvore T'(x; ©,,) na m-ésima iteragao
cujas previsoes t,, sejam as mais proximas possiveis do gradiente negativo. Utilizando o erro

quadratico para medir a proximidade, temos:

N

O, = arg m@in ;(—gim — T(x;;0))? (3.28)
Ou seja, ajusta-se a arvore 1T aos valores do gradiente negativo por minimos quadrados.
Embora as regidoes de solucao ij nao sejam idénticas as regioes Rj, que resolvem 3.21,
geralmente sdo suficientemente semelhantes para servir ao mesmo propésito. Em qualquer caso,
o procedimento de indugdo progressiva e inducdo de arvore de decisdao de cima para baixo
sao procedimentos de aproximacao (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). O algoritmo

GBDT pode ser visto em 2.

Algoritmo 2 Gradient Tree Boosting

Entrada: Inicialize fo(z) = arg min,, SN Lyi, )
Resultado: f(z) = fu(z)

1: param =1to M do
2 parai=1to N do
. o M}
3. Calcule r;y, = { of(@i) | f=fm_1
4 end para
5 Ajuste uma arvore de regressao aos alvos 1, fornecendo regides terminais Rjy,, j =

1,2,y Jm

6 para j =1 to J,, do

7: Calcule v, = arg ming 32, g, L(i, fm1(2:) +7)
8 end para

9 Atualize fi,(x) = fm-1(z) + Z‘jfgl YimI(z € Rjm)

10: end para

E necessario pontuar, que é importante adotar estratégias para evitar o sobreajuste ao utilizar

o algoritmo 2. Essas estratégias podem incluir técnicas de regularizacao, como a poda de arvores,
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e a validacdo cruzada para selecdo de hiperparametros. Detalhes sobre essas estratégias podem
ser encontrados em obras como (JAMES et al., 2023) e (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009).

32.1.1 Light GBM

O Light Gradient Boosting Machine (LGBM), proposto pela Microsoft em 2017 (KE et
al., 2017), surge como uma evolucao eficiente do paradigma GBDT para enfrentar desafios de
escalabilidade em grandes volumes de dados. Enquanto o GBDT tradicional enfrenta limitagbes
computacionais devido ao crescimento geométrico do custo com dados massivos, o Light GBM
mantém a precisdo do modelo enquanto otimiza e a velocidade de treinamento e o consumo de
memoria (JU et al., 2019).

A principal inovacdo do Light GBM reside em duas estratégias: um método baseado em
histogramas e um crescimento folha a folha (leaf-wise). O método baseado em histogramas
substitui a busca exaustiva por pontos de divisao continuos, agrupando valores em intervalos
discretos (bins). Essa abordagem reduz significativamente o custo computacional, pois a construgao
dos histogramas tem custo O(#bins x #atributos), enquanto a busca pelos pontos de divisao
tem custo O(#dados x #atributos). Como o niimero de bins é geralmente muito menor que o
nimero de dados, a construcao dos histogramas tende a dominar a complexidade computacional,
viabilizando o processamento de grandes datasets com eficiéncia espacial. Adicionalmente, o

processo de binning atua como regularizagao implicita, mitigando o sobreajuste.

Na construcgao das arvores, o Light GBM adota uma estratégia assimétrica de crescimento
leaf-wise, em contraste ao método tradicional level-wise (crescimento por niveis). Em vez de
expandir todas as folhas simultaneamente em cada nivel, o algoritmo seleciona dinamicamente a
folha com maior redugao de perda para divisdo (Figura 18). Isso permite maior capacidade de
modelagem com a mesma profundidade maxima, embora requeira ajuste cuidadoso de pardmetros

como mazx__depth para evitar sobreajuste.

A combinacdo dessas técnicas permite ao LGBM superar algumas limitagoes do GBDT,
especialmente em cendrios com dados esparsos ou de alta dimensionalidade. Sua implementagao
paralelizavel e suporte nativo a early stopping consolidaram-no como referéncia em competicoes
de machine learning e aplicagbes industriais onde eficiéncia e precisdo sao criticas (BENTEJAC;
CSORGO; MARTINEZ-MUNOZ, 2020).
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O © e O

Level-wise Leaf-wise
Figura 18 — Comparacio entre o crescimento de arvores Level-wise e Leaf-wise no Light GBM. O método Level-
wise expande a arvore de forma uniforme, nivel por nivel, enquanto o método Leaf-wise expande a

arvore de maneira desigual, focando em folhas que reduzem mais o erro, permitindo um crescimento
mais profundo e rapido.

Fonte: (JU et al., 2019)

Na Tabela 3 estao listados os principais hiperpardmetros que devem ser ajustados em um
GBDT, conforme a implementacao da biblioteca LightGBM.

Tabela 3 — Principais hiperpardmetros do modelo Light GBM.

Hiperparametro Descrigao
num_boost_round Nuamero de iteragoes (boosting rounds) a serem realizadas.
learning_rate Taxa de aprendizado que reduz a contribuicao de cada arvore.

early_stopping_rounds Numero de iteragoes sem melhora para acionar a parada antecipada.

num_leaves Numero maximo de folhas em cada drvore.

max_depth Profundidade maxima da drvore (pode limitar o ndmero de folhas).
feature_fraction Fragao das caracteristicas utilizadas na construcao de cada arvore.
bagging_fraction Fragao dos dados amostrados para treinar cada arvore.
bagging_freq Frequéncia (em iteracoes) para aplicar o bagging.

lambda_11 Parametro de regularizacao L1.

min_split_gain Ganho minimo necesséario para realizar uma divisao.

Fonte: Light GBM (KE et al., 2017).

Neste capitulo, foi apresentada a fundamentacéo tedrica do aprendizado de maquina e, em
particular, foram expostos os modelos de arvores de decisdo e de arvores de decisdo reforcadas
por gradiente (GBDT), que constituem a base desta pesquisa. O capitulo seguinte serd dedicado

a metodologia desenvolvida.
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4 Metodologia

No presente capitulo, serdo detalhados os procedimentos adotados durante a pesquisa para

atender aos objetivos propostos.

4.1 Calibracao de Energia utilizando GBDT

Como discutido anteriormente, os processos de calibracdo sdo essenciais nas etapas do HLT e
também na andlise offline para a caracterizacdo das assinaturas energéticas de interesse. Como
apresentado, a energia estimada na etapa rapida pode ser descrita na Eq. (2.3). Neste trabalho,
temos como objetivo adicionar um novo fator de calibragdo a ser estimado, denotado por appr,

que representa uma estimativa do valor de « definido por:

Truth
_ ET

o = W. (41)

Como pode ser visto na Eq. (4.1), %”“h e E;as‘“ sdo os valores de energia transversa verdadeira
(obtidos por simulagao de Monte Carlo) e estimada na etapa rapida, respectivamente. Na Figura 19
é possivel ver o processo inserindo um novo bloco de processamento na etapa rapida para melhorar

a eficiéncia da estimacdo de energia.

Figura 19 — Diagrama indicando o bloco de calibracdo proposto e sua integragdo com o HLT do ATLAS.

Etapa de Selegdao Rapida baseada em Calorimetria (FastCalo)

' de Elétrons

i Cadeias de sele¢ao por i

4 Anéis nivel de energia ;
Selecéo de Callbraggo Menu de ‘ Selegao

Eventos de Energia - y Rapida de

Nivel 1 GBDT Selegao ; Elétrons

Variaveis i

descritivas '

: do Identificagdo !

iL__Chuveiro primaria i

Fonte: Autoria Prépria

O fator appr serd obtido a partir do modelo de aprendizado de maquina GBDT e inserido
na parte rapida do HLT. Na Figura 19 é possivel ver um diagrama das etapas de desenvolvimento
do sistema, o valor de agpr. Na primeira etapa é feita a construcdo do modelo, sdo utilizadas as
informagoes dos anéis e informagdes do agrupamento (cluster) de células como serd apresentado
nas proximas secgoes. Na segunda etapa é feito um ajuste entre as distribui¢coes dos dados de
simulacdo e experimentais para corrigir possiveis discrepancias advindas das imperfei¢coes na
simulagao. As informagdes de anéis ja estdo disponiveis no ambiente computacional da fase rapida

do HLT, enquanto as varidaveis de forma de chuveiro — normalmente empregadas em problemas
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de calibragdo de energia — nao sao pré-computadas nesse estagio. Um dos objetivos é, portanto,
avaliar e comparar duas estratégias de construcao dos atributos de entrada para a GBDT: (i)
exclusivamente a partir das caracteristicas dos anéis concéntricos de células do calorimetro e (ii)

a partir das varidveis tradicionais de forma de chuveiro.

Figura 20 — Diagrama das etapas de desenvolvimento do sistema de calibracao.

(i) BDT training 4
Cluster
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Experimental §
Data —» fData-Mc(') —{ - )

Monte Carlo
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Fonte: (SIMAS FILHO et al., 2021)

Portanto, a nova energia calibrada serd dada por:

Energia Estimada x agpr = Energia Calibrada; (4.2)

O procedimento de calibracao, devido as caracteristicas apresentadas anteriormente do detector,
precisa ser projetado para diferentes intervalos de n e Ep. A partir de estudos prévios (ATLAS
Collaboration, 2019), a colaboracdo ATLAS decidiu adotar a seguinte segmentagéo para o espago

de fases que também sera adotada neste estudo:

e |n|-10,0.6,0.8,1.2,1.37, 1.52, 1.8, 2.0, 2.2, 2.5]

o Ep -0, 5,10, 20, 30, 40, 50, 70, 100, 150, 200, 250, 900, 3000] GeV
Dessa forma, é necessario implementar um modelo para cada combinacao de intervalos, totalizando
9 x 13 = 117 modelos. Além disso, todo o modelo foi incorporado ao ambiente computacional do

ATLAS (Athena), a fim de avaliar seu desempenho no fluxo do trigger de elétrons com dados

simulados no ambiente de producao do experimento.
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4.2 Dados Utilizados para o Treinamento

Os dados analisados neste estudo, para o treinamento e testes iniciais do modelo, foram
cedidos pela Colaboracao ATLAS e originam-se de simulagdes de eventos por meio do método
de Monte Carlo para colisdes que resultam na producao de elétrons isolados. Os dados derivados
das simulagoes de Monte Carlo sdo aplicados no avango da fisica de particulas, com o objetivo de
modelar as operagoes do detector, tanto com os parametros atuais quanto em cendrios futuros,

foram utilizados aproximadamente 200.000 eventos.

A simulacdo também leva em conta o fendmeno de pileup que é denotado pela letra grega
<u>. O fendbmeno ocorre quando multiplas colisdes de protons acontecem simultaneamente em
um unico evento de colisdo. Isso resulta em uma sobreposicao de sinais de diferentes eventos,
tornando a identificacdo e caracterizacdo dos eventos individuais mais desafiadora. Em outras
palavras, é como se houvesse um “empilhamento” de eventos de colisao, dificultando a separacao
dos sinais de interesse do ruido de fundo (SOYEZ, 2019). E interessante haver muitas colisdes pois
elas aumentam a taxa de eventos observados, o que é essencial para a descoberta de fené6menos

raros em colisores de particulas.

Na Figura 21 pode-se encontrar os histogramas caracteristicos da energia transversa verdadeira
e da pseudo-rapidez, n, para os eventos utilizados.
Figura 21 — Distribui¢des de Er e |1
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(a) Histograma da Energia Transversa. (b) Histograma da Pseudorapidez.

Fonte: Autoria Prépria

E possivel perceber que a maioria dos eventos estdo concentrados entre 0 e 300 GeV, porém
estao distribuidos de modo aproximadamente uniforme em |n|. O perfil de deposigao de energia
do calorimetro muda em func¢ao de Ep, sendo que em baixas energias é mais dificil a identificacao
de elétrons. Também had uma variagdo em razao de |n|, o que ocorre devido as diferentes

granularidades do sensores ao redor desse eixo, conforme apresentado anteriormente.

A distribuicdo de energia varia de 0 a 3000 GeV, enquanto a distribui¢do de 1 esta entre 0 e
2.5. E importante também verificar o perfil de pileups, ou < >, dos eventos. A Figura 22 mostra
esse perfil, é notavel destacar que a distribuicao de pileup estd distribuida aproximadamente

uniformemente no intervalo de 25 a 52, dentro do espago de fase.
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Figura 22 — Distribui¢oes de p no espago de fase Er e |n|
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Fonte: Autoria Prépria

E possivel verificar que p varia entre 25 e 52, ou seja, ocorre essa quantidade de colisdes
simultdneas por evento. E importante destacar também que em todo o espaco de fase analisado

a distribuicdo de p é aproximadamente uniforme, tanto em E7 quanto em 1.

Além disso, é importante também analisar o desvio da estimagio de energia obtida na etapa
rapida do trigger para seu valor real, na Figura 23 é possivel encontrar o boz-plot de «, definido
na Eq. (4.1), nos espagos de fase E7 e n quando consideramos a energia real do evento e a energia

estimada estimada, sendo o caso ideal o = 1.

Observa-se na Figura 22(a) que no conjunto Ep, a dispersdo é mais significativa em bai-

xas energias, com uma notavel diferenga entre a mediana e o valor ideal. Enquanto isso, na
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Figura 22(b), é possivel verificar que para o pardmetro 7, é evidente que ha uma dispersao
consideravel no intervalo [1.37, 1.52), com a mediana substancialmente desviada de seu valor
ideal, j& para o intervalo (1.52, 1.8] hd uma grande dispersao.

Figura 23 — Diagramas de caixa de a com o fenémeno de pileup, integrados em Er e 1 para o conjunto de dados,
antes da calibracgao.
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Por fim, verificaremos o desempenho do modelo no ambiente computacional do ATLAS. Para
isso, utilizou-se uma Sample A de validacdo composta por eventos de decaimento Z — eTe™,
processados por toda a cadeia de simulagao e trigger. Em seguida, avaliou-se os histogramas
de selecao dos elétrons e a eficiéncia desta selecdo, comparando-os a referéncia previamente

estabelecida para identificar possiveis desvios no desempenho do trigger.
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4.3 Definicao de parametros da GBDT

Para a implementacao da GBDT foi o utilizado o framework Light GBM (KE et al., 2017).
H4 alguns trabalhos anteriores da colaboragdo ATLAS que ji utilizam esse framework para a
calibracdo de energia na reconstrucio offline, isto é, apds os eventos terem sido selecionados e

salvos em midia permanente para posterior analise fisica pelo trigger, bem como na etapa precisa
do HLT (ATLAS Collaboration, 2019).

Como mencionado anteriormente, este trabalho visa investigar a utilizacdo dos anéis de
deposicao de energia (rings) como entradas para a calibracio GBDT. Para comparagdo, sao
empregados atributos tradicionalmente calculados do chuveiro de particulas (shower variables).

As informagoes das variaveis de entrada para ambos os casos sdo apresentadas nas Tabelas 4 e 5.

Tabela 4 — Descri¢ao das variaveis de entrada e saida alvo para a abordagem de anéis.

Variavel Descricao

Er cluster Energia medida do cluster
Neluster Pseudo-rapidez do centro do cluster

Anéis Anéis concéntricos montados centrados na célula
mais energética

Saida alvo | Descrigdo da saida alvo

Truth
ET

« Fast
ETab

Tabela 5 — Descrigao das varidveis de entrada e saida alvo para a abordagem de chuveiros.

Varidvel Descricao
E7 cluster Energia medida do cluster
Tcluster Pseudo-rapidez do centro do cluster
Eliaw
= Razao entre as energias da EM1 e EM2
E2raw
Fraw = Fliaw + E2raw + E3raw | Somatério de energia
EO, - .
—= Razao entre as energias da PS e EM1
Elaw
ET flel Razéao entre as energias da HAD1 e EM
raw
Saida alvo Descrigao da saida alvo
E’J'I_:ruth
(6] W

Os eventos disponiveis foram divididos em conjuntos de treino, validacao e teste com respec-
tivamente 50%, 20% e 30% do total de exemplos, para cada faixa de |n| e Ep. Além disso, os

hiperpardmetros das GBDT, que foram escolhidos ap0s testes exaustivos, so:

e Funcao de perda L1;
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e 60 folhas em cada arvore;

e 2000 rodadas de boosting;

o Taxa de aprendizagem 0,05;

e Razao de bagging 0,8;

o Parada antecipada de 5 rodadas sem mudanca no conjunto de validagao;

e Validacao cruzada com 5 particoes;

Neste capitulo, foi detalhada a metodologia empregada para a construcao do modelo GBDT
e para a verificacdo de seu desempenho no ambiente do experimento ATLAS. O capitulo seguinte

apresentara os resultados obtidos a partir da aplicacdo desta metodologia, bem como a analise

correspondente.
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5 Resultados

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos ao longo da pesquisa, com base na
metodologia descrita no capitulo anterior. Na se¢do 5.1, sdo apresentados os resultados obtidos
a partir dos dados das simulagoes de Monte Carlo, incluindo graficos, tabelas e figuras que
ilustram as principais descobertas. Na se¢do 5.2, é feita uma analise do limiar de selegao e do
desempenho do modelo nas cadeias de selecao do ATLAS. Por fim, na secio 5.3, sera realizada
uma interpretacao mais profunda dos resultados, proporcionando uma compreensao mais ampla

e contextualizada dos achados.

5.1 Resultados Obtidos no Desenvolvimento e Testes do Sistema Proposto

Na Figura 24, é possivel visualizar o perfil da energia normalizada dos anéis. A distribuicao de
energia em cada anel foi representada utilizando um grafico boxplot, para ilustrar a mediana, os
quartis e a dispersdo dos dados. A normalizacao aplicada seguiu o mesmo procedimento utilizado
no pré-processamento para utilizagdo do algoritmo NeuralRinger, onde os valores das energias de

cada anel sdo normalizados para operar dentro da faixa dindmica das redes neurais, como segue:

rk:L, VE € {1,2,...,100}, (5.1)

100
‘Zi:l R;

em que Ry representa o valor da energia do k-ésimo anel e r; seu respectivo valor normalizado.

Observa-se o padrao caracteristico de deposicdo de energia para elétrons. A maior parte
da energia esta concentrada nas camadas do calorimetro eletromagnético, com picos evidentes
em EM1 e EM2. Nota-se que a camada EM1 apresenta pouca variacdo nos valores de energia
depositada. Em contraste, a camada que mais demonstra variacdo ¢ a EM2, o que sugere uma
maior flutuagdo na contenc¢ao do chuveiro eletromagnético nesta regido mais profunda. Como
esperado para particulas eletromagnéticas, a deposicdo de energia nas camadas hadronicas
(HAD1, HAD2 e HAD3) é minima, apesar da alta dispersdo que pode ter sido ocasionada pelo

empilhamento de sinais.

Em um segundo momento, analisaremos a dispersao e o deslocamento da mediana no espago
de fase n e Ep apos o treinamento dos modelos com duas estratégias distintas para a selecao
de parametros de entrada. Para isso, utilizaremos diagramas de caixa que sdo apresentados nas
Figuras 25(a) e 25(b). Esses diagramas sao integrados em ambos os espagos de fase, ou seja, a
energia transversa FEr e a pseudo-rapidez n. Essas figuras permitem uma comparacio visual das
estimativas do parametro a em dois cendrios distintos de calibracdo, bem como em um cenério

sem calibragdo, oferecendo uma visao clara das melhorias e dos efeitos do processo de calibracao.

Na Figura 25(b), observamos que a calibra¢do que utiliza informagdes tanto do chuveiro
quanto dos anéis resulta em uma significativa reducao da dispersdo das estimativas ao longo

da maior parte da faixa de |n|. Essa redugdo na dispersdao é um indicativo direto da eficacia
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Figura 24 — Perfil médio da energia normalizada dos anéis
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Fonte: Autoria Prépria

da calibragdo em uniformizar as estimativas, tornando-as mais consistentes e menos sujeitas a
variagoes indesejadas. A andlise é consistente ao longo da faixa de pseudo-rapidez, mostrando

que a calibragdo melhora a precisdo das estimativas em diferentes regides do espago de fase.

Similarmente, a Figura 25(a) revela que a aplicagdo do método GBDT reduz a dispersao das
estimativas em varios intervalos de energia transversa Er, independentemente da estratégia de
calibracdo empregada. Este resultado é relevante, pois demonstra que o GBDT tem um impacto
positivo em diferentes condi¢oes de energia, contribuindo para a precisdo das estimativas. Além
da diminuicdo da dispersao, é notavel que a mediana do parametro « tende a se aproximar
de 1 apéds a calibragdo. Isso indica que, com a calibragdo, as estimativas de energia estao mais

alinhadas com o valor verdadeiro, sugerindo uma melhora substancial na precisdo das previsoes.

Para aprofundar a anélise, as Figuras 26 e 27 fornecem uma visao detalhada das distancias
interquartilicas (IQR = Q3 - Q1)! para as faixas de energia e de pseudo-rapidez mencionadas
anteriormente. Essas figuras ilustram como a dispersdo das estimativas de energia é afetada pela

calibragao.

Além disso, é apresentada a razao normalizada da IQR em relacdo ao cenario sem calibracao,
facilitando a comparagao entre os diferentes métodos de calibracio e destacando a eficicia relativa
de cada abordagem. Essas andlises quantitativas sdo fundamentais para entender a extensao da

melhoria proporcionada pela calibracio e para avaliar a consisténcia das estimativas em diferentes

1 O intervalo interquartil (IQR) é uma medida de dispersdo que representa a diferenca entre o terceiro quartil

(Q3) e o primeiro quartil (Q1). Os quartis dividem um conjunto de dados ordenado em quatro partes iguais: Q1
é o ponto abaixo do qual se encontram 25% dos dados, enquanto Q3 é o ponto abaixo do qual estao 75% dos
dados. O IQR é calculado como IQR = Q3 - Q1, e reflete a amplitude do intervalo central que contém 50%
dos dados. Em um diagrama de caixa, o IQR é representado pela largura da caixa, ilustrando a dispersdo dos
dados ao redor da mediana.
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condigOes experimentais.

Figura 25 — Diagramas de caixa de « integrados em Er e |n| para o conjunto de dados, antes e apés a calibracdo.
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Fonte: Autoria Prépria

Ao verificar a razao normalizada em relacdo ao caso sem calibracao, observa-se que o uso de
anéis como entrada resulta em um desempenho superior, com melhorias significativas em quase
todas as faixas de segmentagao, tanto em | 1 | quanto em Ep. A tnica excegao foi na primeira
faixa de segmentacdo em E7, onde o desempenho foi inferior ao uso das varidveis de chuveiro. No

entanto, ambas as abordagens apresentaram resultados melhores do que o caso sem calibragao.

Ademais, na primeira faixa de Ep (0 a 10 GeV) e na faixa de (1,37 a 1,52 ), as duas onde

houve a pior performance, foi possivel obter melhorias de 25% e 20%, respectivamente.
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Figura 26 — IQR de « para a segmentacdo em |7)|. Figura 27 — IQR de « para a segmentagdo em FEr.
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Outra anélise que pode ser feita para avaliar o impacto da calibragdo é calcular o erro relativo
de estimagao (Eq. (5.2)). Para isso, podemos considerar duas situag¢oes: uma em que utilizamos
a energia estimada e outra em que utilizamos os valores de energia calibrada. O erro relativo
de estimagao, e,, ¢ uma medida que nos permite avaliar a precisdo da calibragdo em relacao
aos valores verdadeiros. Para visualizar a distribuicdo dos erros relativos de estimagao, podemos
construir histogramas que mostrem a frequéncia dos valores de e, para diferentes intervalos.
Esses histogramas sao tuteis para identificar possiveis vieses na calibracdo e para verificar se os

erros estao concentrados em torno de zero, o que indicaria uma boa calibracgao.

E(Fast) . E;Truth)

5.2
pa 52)

Na Figura 28 apresenta-se o histograma do erro relativo de estimacao e,, utilizando escala
logaritmica no eixo y, para eventos com energias na faixa de 0 a 30 GeV. Notavelmente, observamos
que a aplicacdo da calibracao, seja utilizando Shower Variables ou Rings, resulta em um aumento
significativo na quantidade de eventos com erro proximo a zero. Além disso, a dispersdo dos
valores de e, também é visivelmente reduzida. Esses resultados indicam que a calibragao dos
parametros, independentemente da abordagem utilizada, tem um impacto positivo na precisao

das estimativas de energia.

Na Figura 29, sdo apresentados dois graficos de dispersao, onde o eixo horizontal representa
o valor real da energia, enquanto o eixo vertical mostra o valor estimado, tanto antes quanto
apés a calibracdo. Especificamente, a calibragao utilizada foi baseada nos anéis como estratégia

de entrada para o modelo.

Nos graficos de dispersao, observa-se claramente que, para energias mais baixas, as estimativas
nao calibradas apresentam erros significativos, resultando em uma dispersao consideravelmente
maior dos pontos. Isso indica uma inconsisténcia nas previsoes iniciais, especialmente em faixas
de energia mais baixa, onde os valores estimados tendem a divergir substancialmente dos valores

reais.

Apés a implementacgao da calibracdo, notamos uma correcdo substancial desses erros. A
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Figura 28 — Histograma de resolucdo da estimacgdo para Er entre 0 e 30 GeV.
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dispersao dos dados em torno da linha de identidade (onde o valor estimado ¢é igual ao valor
real) é visivelmente reduzida. Essa redugdo na dispersao é um indicativo direto da melhoria na
precisao das estimativas proporcionada pela calibracao.

Figura 29 — Gréfico de dispersdo mostrando a comparagao entre os valores reais e estimados de energia, sem
calibragdo(a) e com calibracdo utilizando como estratégia de entrada baseada nos anéis (b) .
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Além disso, para essa faixa de energia foi possivel obter uma melhora no MAPE de 20,6%
para 5,8%.

Ao examinar detalhadamente os resultados para a faixa de energia entre 0 e 30 GeV, nota-se
na Figura 30 que o histograma da energia, antes da calibragdo com o uso do GBDT (Figura 30(a)),
apresenta um descasamento significativo em relagdo ao histograma dos valores verdadeiros de

energia. Este desalinhamento indica uma discrepéancia inicial na estimativa de energia. No entanto,
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ap6s a aplicagao do processo de calibracao, observamos na Figura 30(b) uma redugao substancial
dessa discrepancia, evidenciando a eficicia do método GBDT em ajustar as estimativas de energia
para valores mais proximos dos reais. Esse comportamento de melhoria consistente é também
percebido em outras faixas de energia, destacando a robustez do método ao longo de um amplo

espectro de energias analisadas.

Figura 30 — Comparagdo entre os histogramas da energia verdadeira versus a energia estimada na etapa rapida
(a) antes e (b) depois da calibra¢do com GBDT.
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5.2 Avaliacao do Modelo na Cadeia de Selecao de Eventos no ATLAS

5.2.1 Avaliacdo dos Limiares de Selecao

Apo6s o desenvolvimento do modelo e a realizagdo dos testes com os conjuntos de simulacao, é
essencial avalid-lo no ambiente real de selecao do ATLAS, com o objetivo de verificar sua eficicia
em condicGes operacionais e conferir se os ajustes realizados na fase de simulacao se refletem no

desempenho durante a selecdo de eventos.

Como citado anteriormente, a ativacao das cadeias de trigger utiliza um patamar de energia
minima. Por exemplo, as cadeias E26 e E60 selecionam candidatos a elétrons com energias supe-
riores a 26 GeV e 60 GeV, respectivamente. Antes de avaliar o modelo, entretanto, é fundamental
verificar se os limiares energéticos estdo calibrados corretamente, garantindo que os critérios de
selecdo sejam aplicados conforme projetado. Essa verificagdo sera realizada com o conjunto de
testes, assegurando a consisténcia entre os parametros definidos e o comportamento observado

no sistema.

Para acomodar os erros de estimacdo de energia que existem atualmente na etapa rapida,

o patamar de selecao das cadeias (Apst) é definido 3 GeV abaixo do valor ideal para o menu

(AMenu), sendo definido como:
>\Fast = )\Menu -3 (53)

Para analisar os efeitos da calibragao na sele¢ao de eventos, é fundamental considerar diferentes
limiares de selecdo e avaliar como esses limiares influenciam os resultados. Nas Figuras 31 e
32, sdo apresentadas curvas ROC para ambos os cenérios (E26 e E60), permitindo visualizar o

impacto da calibragao no desempenho do modelo.

Figura 31 — Curva ROC referente a selegdo de candidatos a elétrons com energia superior a 26 GeV. A anélise
considera eventos com energia total de até 60 GeV.
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Figura 32 — Curva ROC referente a selecdo de candidatos a elétrons com energia superior a 60 GeV. A anélise
considera eventos com energia total de até 140 GeV.
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Percebe-se que é possivel diminuir a taxa de falsos positivos de modo a manter a mesma
probabilidade de deteccao original, reduzindo consideravelmente a aceitacdo de elétrons fora da

faixa desejada. Nesse caso, fazendo:

>\Fast - )\Menu - 2. (54)

A Tabela 6 apresenta os valores de elétrons fora da faixa desejada para diferentes cadeias de
trigger. Observa-se que as redugoes nas taxas de falso alarme (PF) foram modestas, atingindo
3,9% para E26 (de 26,52% para 25,49%) e 5,8% para E60 (de 12,85% para 12,11%).

Tabela 6 — Probabilidade de Detec¢ao (PD) e Falso Alarme (PF) para diferentes cadeias de trigger.

Cadeia do Trigger Sem GBDT GBDT - Anéis
PF (%) PD (%) PF (%) PD (%)

E26 26.52 96.37 25.49 96.77
E60 12.85 95.87 12.11 96.06

Fonte: Autoria Prépria
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5.2.2 Andlise nas Cadeias de Selecdo
5.2.2.1 Arquitetura e Integracdo da Calibracdo

Para analisar o desempenho do modelo nas cadeias de sele¢ao do trigger de elétrons do ATLAS,
foi preciso integra-lo ao framework Athena. A logica de processamento deste framework é predomi-
nantemente escrita em C++, visando a maxima eficiéncia computacional, enquanto a configuragao
de alto nivel e a definicdo de pardmetros sdo gerenciadas por scripts Python. Nesse contexto, a
nova calibracdo foi inserida como um componente no algoritmo T2CaloEgammaReFastAlgo, ou
ReFastAlgo, que opera no segundo nivel do trigger (HLT) e reconstroéi os clusters eletromagnéticos

a partir das Regides de Interesse (Rols).

A fim de garantir uma separacao clara de responsabilidades e facilitar futuras atualizagoes, a
légica da calibracdo ndo foi codificada diretamente no ReFastAlgo. Em vez disso, essa logica
foi encapsulada em uma ferramenta dedicada do tipo AsgTool 2, a TrigFastCalibWithRings.
Essa abordagem orientada a componentes é uma pratica padrao no Athena e oferece vantagens
substanciais: o ReFastAlgo delega a tarefa de calibragdo, tornando-se um "consumidor'do servigo,

sem necessitar conhecer os detalhes internos do modelo de GBDT.

A ferramenta TrigFastCalibWithRings ¢ inicializada carregando seus recursos de um ar-
quivo ROOT (framework de andlise e formato de arquivo de dados desenvolvido pelo CERN
e amplamente utilizado na fisica de particulas (BRUN; RADEMAKERS, 1997)) externo, cujo
caminho é um pardmetro configurdvel. Durante esta fase, o método setupBDTFastCalo 1é os
modelos de GBDT treinados, um histograma TH2Poly que particiona o espago de fase em bins
de pseudorapidez (1) e energia transversa (E7), bem como as listas de varidveis de entrada
para cada modelo. Essa abordagem permite que os modelos de calibragao sejam atualizados e
substituidos de forma independente, sem a necessidade de recompilar o cédigo-fonte do trigger, o

que agiliza significativamente o ciclo de pesquisa e desenvolvimento.

A ativagdo da calibragdo é controlada por uma propriedade configuravel, a flag que tém nome
Trigger.egamma.fastCaloETCalibration. Este mecanismo de controle é uma caracteristica
fundamental do framework Athena, que permite uma ponte entre o cdédigo C++ compilado e os

scripts de configuracdo em Python.

Quando ativada, o ReFastAlgo instancia e invoca a ferramenta TrigFastCalibWithRings
durante o processamento de cada evento. Esta, por sua vez, executa o método makeCalibWRings,
que aplica o modelo de GBDT para obter um fator de correcdo e, consequentemente, ajustar o
valor da energia transversa (E7) do cluster. O fluxo de execugao, condicionado pela flag, esta

ilustrado no diagrama da Figura 33.

E possivel encontrar a implementacdo completa no repositério do ATLAS (ATLAS Code

Browser).

2 A AsgTool (Analysis Software Group Tool) é uma classe de componente fundamental no framework de software

do experimento ATLAS. Seu design de "uso duplo"(dual-use) permite que a mesma ferramenta opere de forma
idéntica tanto no ambiente de software completo (Athena) quanto em andlises mais leves baseadas em ROOT,
garantindo consisténcia, reutilizagdo de c6digo e manutenibilidade em todo o fluxo de trabalho da anélise de
fisica (BASAGLIA et al., 2015).


https://acode-browser.usatlas.bnl.gov/lxr/source/athena/Trigger/TrigAlgorithms/TrigT2CaloEgamma/src/TrigFastCalibWithRings.cxx
https://acode-browser.usatlas.bnl.gov/lxr/source/athena/Trigger/TrigAlgorithms/TrigT2CaloEgamma/src/TrigFastCalibWithRings.cxx
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Figura 33 — Diagrama de Implementacdo da Calibragcdo no Athena

Flag : Trigger.egamma.fastCaloETCalibration

{

J

Fonte: Autoria Prépria

5.2.2.2 Resultados

Como citado anteriormente os testes nas cadeias de selecao foram conduzidos utilizando o
Sample-A (decaimentos Z — ete™). Além disso, foi assumida uma diferenca de 1.5 entre os
pardmetros Apast € AMenu, cOm base em estudos anteriores (ALVES et al., 2023). Para avaliar o
impacto da calibracdo nas cadeias de selecdo do ATLAS, foram analisadas as distribuicoes de
energia e a eficiéncia de detec¢ao dos candidatos a elétrons nas cadeias E26 e E60. As Figuras 34
e 35 mostram os histogramas de energia antes e apds a calibragdo, enquanto as Figuras 36 e 37

exibem as curvas de eficiéncia correspondentes.

Figura 34 — Distribui¢do de energia para a cadeia E26: dados ndo calibrados (azul) e calibrados (preto).
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Fonte: Colaboragdo ATLAS (Adaptado)

Nas distribuigoes de energia (Figuras 34 e 35), a calibragao reduz a quantidade de eventos
préximos aos limiares de 26 GeV e 60 GeV, indicando uma filtragem mais seletiva de sinais de

baixa energia.

Essa redugdo ndo compromete a eficiéncia de deteccdo para ambas as cadeias, conforme
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Figura 35 — Distribuic@o de energia para a cadeia E60: dados néo calibrados (azul) e calibrados (preto).
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Figura 36 — Eficiéncia de deteccdo para a cadeia E26.
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mostrado nas Figuras 36 e 37. Na Figura 37, a queda de eficiéncia observada entre 55 e 60
GeV corresponde a eventos abaixo do limiar nominal da cadeia E60 (Ayeny = 60 GeV), que néo
sao alvo da selegao. Como a cadeia E60 é projetada para aceitar eventos acima de 60 GeV, a
redugao nessa faixa reflete a supressao de sinais préximos ao limiar rdpido (Apast = 57 GeV),
ajustando-se a estratégia de selecdo. Acima de 60 GeV, a eficiéncia mantém-se estével, garantindo
a deteccao confidvel dos eventos de interesse. A supressdo de eventos proximos aos limiares

sugere uma diminuicdo na aceitacao de ruido de fundo, enquanto a estabilidade nas curvas
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Figura 37 — Eficiéncia de detecgdo para a cadeia E60.
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de eficiéncia confirma a preservagdo da capacidade de identificar elétrons acima de 60 GeV.
Esse equilibrio é critico para otimizar as taxas de aquisicdo do sistema de trigger, garantindo a

eficiéncia operacional do experimento.

5.3 Anélise dos Resultados Obtidos

Os resultados apresentados nesta secao referem-se a avaliacdo do modelo no conjunto de teste,
composto por dados de simulagao nao utilizados durante o treinamento. As medidas quantitativas
indicam uma melhoria na precisdo das estimativas de energia apoés a calibracdo. No conjunto de
teste, observou-se uma redugdo no erro médio absoluto percentual (MAPE) de 20,6% para 5,8%
na faixa de 0 a 30 GeV. A dispersao das estimativas também foi reduzida, conforme evidenciado
pelos diagramas de caixa nas Figuras 25b e 25a, que mostram uma distribuicdo mais compacta

dos residuos apés a calibracao.

A andlise dos diagramas de dispersao (Figura 29) destaca o efeito da calibragao. Antes do
ajuste, as estimativas para energias abaixo de 30 GeV apresentavam dispersdo elevada, com
desvios em relacdo a linha de identidade. Apds a calibracido, os dados se concentram mais

préximos da relagao ideal, principalmente em baixas energias.

5.3.1 Testes de Limiares e Curvas ROC

As curvas ROC (Figuras 31 e 32) revelaram que a calibragdo permite operar com margens
mais estreitas entre os limiares rapido (Apast) € nominal (Apeny). Para a cadeia E26, a taxa de
falsos positivos (PF) foi reduzida de 26,52% para 25,49%, mantendo a probabilidade de detec¢ao
(PD) em 96,7%. Na E60, a PF diminuiu de 12,85% para 12,11%, com PD estdvel em 96,1%,

como apresentado na Tabela 6.
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5.3.2 Desempenho nas Cadeias de Selecdo

A validagdo do modelo nas cadeias de trigger E26 e E60 mostrou redugdo na quantidade de
eventos com energias proximas aos limiares inferiores (abaixo de 26 GeV e 60 GeV, respectiva-
mente), conforme ilustrado nas Figuras 34 e 35. As curvas de eficiéncia (Figuras 36 e 37) indicam
que a capacidade de identificacdo de elétrons genuinos permaneceu estével, com valores acima de

95% em ambas as cadeias.

Em sintese, a calibragdo demonstrou eficicia tanto em testes controlados quanto em condigoes

operacionais, alinhando-se aos requisitos de precisao e eficiéncia do experimento ATLAS.
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6 Conclusoes

6.1 Conclusoes

As pesquisas na area de fisica de particulas desenvolvidas no CERN visam compreender a
natureza constitutiva da matéria e validar modelos teéricos. Para isso, foi construido o LHC, o

maior acelerador de particulas em operagao.

Nesse contexto, o experimento ATLAS, um dos detectores do LHC, utiliza um sistema
de selegao online (trigger) para filtrar eventos relevantes em tempo real. Com o aumento da
luminosidade do LHC, esse sistema necessita de atualizagoes para lidar com taxas de dados

elevadas e com o empilhamento de sinais nos sensores.

O trigger de elétrons é importante, pois esses léptons podem indicar processos raros, como
o béson de Higgs, ou até processos que extrapolam as previsbes do Modelo Padrao. Uma

identificacdo correta requer a determinacao precisa da energia dos elétrons.

Neste estudo, foi proposto um sistema de calibracido de energia desenvolvido para a etapa
rapida do HLT no trigger de elétrons. Para isso, empregou-se um modelo de aprendizado de
maquina ensemble de arvores de decisao com reforco por gradiente (GBDT) para produzir um

fator de calibracdo a para valores estimados de energia transversa.

Nos testes realizados com os dados obtidos por meio de simulagées Monte Carlo, foi possivel
reduzir a dispersao dos dados de seu valor correto nos espacos de fase Er e 1, observando
melhorias no IQR de até 25%. Além disso, para a faixa de baixas energias (0 a 30 GeV) houve
uma melhora no MAPE de 20,6%.

Ja nos testes com dados de validacdo, foi possivel diminuir o limiar de selecdo e obter uma
reducgdo no numero de falsos positivos nas cadeias do trigger, mantendo a eficiéncia na selegao,

reduzindo a demanda computacional e aumentando a eficiéncia global de selecao.

6.2 Trabalhos Futuros

Com a implementacao do modelo e do sistema no software Athena do ATLAS, trabalhos futuros
deverao concentrar-se na aplicacdo de métodos de otimizacdo do GBDT, a fim de obter melhores
resultados. Além disso, serda fundamental ajustar os limiares de decisdo nas cadeias do trigger
para aprimorar a eficiéncia da sele¢do e reduzir ainda mais os falsos positivos. Adicionalmente,
investigacoes futuras poderao explorar a integracido de novas técnicas de aprendizado de maquina
e a adaptacao do sistema a diferentes condi¢cbes operacionais, contribuindo para a melhoria

continua do desempenho global do experimento.
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A Trabalhos Publicados

A.1: Artigos Publicados em Anais de Congressos e Simpdsios

1. ALVES, Arthur; SILVA, Paulo; SIMAS FILHO, Eduardo; FARIAS, Paulo César; MARIN,
Juan; SEIXAS, José Manoel; SOUZA, Edmar; LAFORGE, Bertrand. Calibracdo de Energia
para a Selecio Online de Elétrons com Alta Taxa e Utilizando um Conjunto de Arvores de
Deciséo com Reforco por Gradiente e Informacgao Especialista de Calorimetria. In: Anais do
XVI Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC 2023). Sao Paulo: SBIC,
2023. p. 145. Disponivel em: <http://dx.doi.org/10.21528 /CBIC2023-145>.

¢ Resumo

Em fisica experimental de altas energias, é preciso lidar com um grande volume de informa-
¢oes, sendo grande parte delas proveniente do ruido de fundo que dificulta a caracterizagao
dos fendémenos de interesse particular de um dado experimento. Deste modo, é necesséario
um complexo processo de sele¢io online de eventos (trigger). No ATLAS, maior experimento
do LHC (Large Hadron Collider), o sistema de trigger opera em duas etapas de sele¢do
sequenciais, denominadas primeiro e alto nivel. No caso de elétrons, importantes como
mensageiros da nova fisica que se deseja observar, o sistema de trigger se apoia fortemente
no sistema de calorimetria, que mede a energia da particula incidente. Neste trabalho,
é proposto um método de calibracdo de energia baseado em um conjunto de arvores de
decisdo com refor¢o por gradiente (Gradient Boosted Decision Trees Ensemble - GBDTE)
para melhorar a acuidade da estimativa da energia na etapa rapida do trigger de alto
nivel do experimento ATLAS. Com esse método proposto, é possivel reduzir os requisitos
computacionais e aumentar a eficiéncia na sele¢do de particulas eletromagnéticas, como

elétrons.

2. ALVES, Arthur; SILVA, Paulo; SIMAS FILHO, Eduardo; FARIAS, Paulo César; MARIN,
Juan; SEIXAS, José Manoel; SOUZA, Edmar; LAFORGE, Bertrand. Calibracao de
Energia para Selecdo Online de Eventos em Detector com Elevado Empilhamento de Sinais
Utilizando um Ensemble de GBDTs. In: Anais do XXV Congresso Brasileiro de Automdtica
(CBA 2024). Rio de Janeiro: CBA, 2024.

e Resumo

Na fisica experimental de altas energias, lidar com um grande volume de dados é essencial
para produzir informagoes relevantes, pois uma parcela significativa dos dados provém
de ruido de fundo, dificultando a caracterizacdo de fenémenos de interesse. Um processo
complexo e sequencial de selecao de eventos on-line, conhecido como gatilho, é crucial para
enfrentar esse desafio. No experimento ATLAS no Large Hadron Collider (LHC), o sistema
de gatilho opera em dois estigios sequenciais: primeiro nivel e alto nivel. No caso dos
elétrons, essenciais como mensageiros da nova fisica, o sistema de gatilho depende fortemente

de calorimetros, que medem a energia das particulas incidentes. Este trabalho propde um
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método de calibracdo de energia baseado em arvores de decisdo com gradiente reforcado
(GBDT) para aumentar a precisdo da estimativa de energia no gatilho de alto nivel ATLAS.
Este método pode reduzir os requisitos computacionais e aumentar a eficiéncia na selegao

de particulas, incluindo elétrons, mesmo em cendarios com presenca de empilhamento.

Trabalhos Apresentados em Congressos e Simpdsios

. ALVES, Arthur; SILVA, Paulo; SIMAS FILHO, Eduardo; FARIAS, Paulo César; MARIN,

Juan; SEIXAS, José Manoel; SOUZA, Edmar; LAFORGE, Bertrand. A Gradient-Boosted
Decision Tree Ensemble Fed From Ring-Based Calorimeter Information For Trigger-Level

Electron Energy Calibration Under Severe Pileup Conditions In The ATLAS Experiment.
In: IV Encontro de Primavera da SBF de 2024 (EPSBF 2024). Belo Horizonte: SBF, 2024.

¢ Resumo

Particle physics experiments handle a vast amount of data and require a sophisticated
online event selection system (trigger) to retain the most relevant events. In the ATLAS
detector at the Large Hadron Collider (LHC), this trigger system operates through two
sequential steps: Level 1 and High-Level Triggers (HLT). The HLT in ATLAS is divided
into Fast and Precision stages and utilizes information from calorimeters, muon detectors,
and tracking systems. Executed on a parallel computer cluster, the HLT trigger menu
relies on the estimated energy of particle candidates as a key parameter. In this study, we
propose an energy calibration method using a gradient-boosted decision trees ensemble
(GBDTE) for the FastCalo trigger step to enhance the accuracy of energy estimation for
electron candidates. We apply a phase-space binning in pseudorapidity and transverse
energy to better address the characteristics of calorimeter energy deposition profiles. The
calibration utilizes ring-like calorimeter energy information as input variables, describing
energy deposition profiles in terms of concentric rings built from original data, thus reducing
information dimensionality while preserving most of the relevant details of particle shower
development in the calorimeter system. Results from simulated single electron samples with
high pileup levels demonstrate that the proposed approach is robust against pileup distortion.
We present tests with a preliminary implementation in the ATLAS trigger and analysis
software framework (Athena), focusing on energy estimation accuracy compared to Monte
Carlo truth and offline reconstruction, the response time of the online implementation,
and the effects on the full trigger chain. The proposed method can reduce computational

requirements and increase efficiency in selecting electromagnetic particles.

. ALVES, Arthur; SILVA, Paulo; SIMAS FILHO, Eduardo; FARIAS, Paulo César; MARIN,

Juan; SEIXAS, José Manoel; SOUZA, Edmar; LAFORGE, Bertrand. Electrons Energy
Calibration at the FastCalo Trigger Step using a Gradient Boosted Decision Tree Ensemble

fed from Calorimeter Ring Sums Information. In: 7th ATLAS Machine Learning Workshop.
CERN: ATLAS, 2024.

e Resumo

In ATLAS, the electron trigger comprises hardware and software-based steps. Since 2017,
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the High-Level Trigger (HLT) has been used for electron detection at the FastCalo step the
NeuralRinger discriminator, a system based on pre-processing the calorimeter information
into concentric rings and using such features to feed an ensemble of neural networks to
distinguish between electrons and their usual hadronic backgrounds. The present work
extends this approach by using the same energy profiles and a gradient-boosted decision
trees ensemble (GBDTE) to improve the energy estimation accuracy in the FastCalo trigger
step at the ATLAS HLT. The calorimeter information is formatted into concentric energy
rings to produce a compacted and relevant set of variables for energy calibration. With the
proposed method, it is possible to reduce computational requirements and increase efficiency
in selecting electrons, performing a sharper cut in the energy of the identified object. For
simulated single electron samples, it was possible to reduce the energy estimation error
interquartile range (IQR) by approximately 10% in the barrel region (around || = 1) and
in more than 20% in the low energy range (Et < 8 GeV).

3. ALVES, Arthur; SILVA, Paulo; SIMAS FILHO, Eduardo; FARIAS, Paulo César; MARIN,
Juan; SEIXAS, José Manoel; SOUZA, Edmar; LAFORGE, Bertrand. Electrons Energy
Calibration at the FastCalo Trigger Step using a Gradient Boosted Decision Tree Ensemble

fed from Calorimeter Ring Sums Information. In: 8th ATLAS Machine Learning Workshop.
CERN: ATLAS, 2025.

¢ Resumo

In this work, we present the results from the deployment in Athena of an electron energy
calibration method using gradient-boosted decision trees (GBDT) for the ATLAS FastCalo
trigger step. The approach uses phase-space binning in pseudorapidity and transverse energy
to better address different calorimeter shower profiles. Ring-like calorimeter features were
estimated from the energy deposition profiles and used as input to the GBDT calibration.
Such pre-processing reduces the information dimensionality and retains most of the relevant
information on particle shower development in the calorimeter system. Tests on simulated
single-electron samples under high pileup conditions demonstrated robustness to pileup
effects. Implementation in the Athena framework was tested using Sample-A validation
events (Z — e e~ decays), and a reduction of fakes in the trigger chains was observed
while preserving the true positive rate, lowering computational demands, and sharpening
the efficiency turn-on. Should this technique prove effective, a future adaptation for the

Global Trigger framework in the Run 4 L0 Trigger could be proposed.
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