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Resumo

O detector ATLAS (A Toroidal LHC ApparatuS), parte do Large Hadron Collider (LHC) do
CERN, é um dos maiores e mais complexos experimentos em fisica de particulas ja construidos. Ele é
composto por diversos subsistemas, incluindo o sistema de calorimetria, formado por detectores finamente
segmentados, responsdveis por medir a energia e a posi¢ao das particulas. O ATLAS foi projetado para
detectar e classificar particulas subatdmicas produzidas nas colisdes de alta energia. Um dos desafios
enfrentados no experimento € a calibracao da energia das particulas detectadas, essencial para garantir a
acurdcia das andlises realizadas. Este trabalho investigou a calibracio de energia do calorimetro do ATLAS,
utilizando regressores baseados em Gradient Boosted Decision Tree (GBDT) e Redes Neurais Feedforward
do tipo Multilayer Perceptron (MLP), que receberam como entrada estruturas chamadas Standard Rings
e Quarter Rings. Essas estruturas sdo construidas a partir das informag¢des do calorimetro, organizadas
de forma a preservar caracteristicas espaciais dos chuveiros de particulas. A partir da definicdo de uma
regido de interesse ao redor do ponto de interag@o da particula, os sinais dos sensores sao organizados em
anéis concéntricos. Os Standard Rings codificam a energia das células contidas em cada anel para cada
camada do calorimetro, enquanto os Quarter Rings sdo obtidos pela divisdo de cada Standard Rings em
quatro partes, com excecao do primeiro anel (HotCell), permitindo capturar as assimetrias no perfil de
deposicdo de energia. Um dos desafios enfrentados na calibragdo do calorimetro € lidar com as variagdes
na resposta do detector, que podem ser significativas em funcdo da energia transversa das particulas (E7)
e da pseudorapidez (1), um parimetro geométrico que descreve a posicao da particula em relagdo ao eixo
do feixe. Essas variagdes tornam-se particularmente criticas em baixos valores de energia, nos quais a
identificacdo de elétrons é mais desafiadora devido ao perfil caracteristico de deposi¢do de energia. O fator
de calibracido (), definido como a razdo entre a energia simulada por Monte Carlo e a energia estimada
no High Level Trigger (HLT), € aplicado a energia bruta fornecida pelo algoritmo FastCalo com o objetivo
de corrigir distor¢des decorrentes de perdas no detector. Outro aspecto considerado neste estudo é o
impacto do pile-up, miltiplas interagdes simultdneas em uma mesma colisao, que afeta a identificagdo e a
reconstru¢do precisa das particulas. Por isso, a andlise foi conduzida em diferentes cendrios, com e sem a
presenca de pile-up, e utilizando diferentes estratégias de entrada: dados brutos e pela extracdo de varidveis
energéticas e assimétricas. Os resultados indicam que, embora o pile-up reduza parcialmente a eficdcia da
calibracio, especialmente nas estimativas em funco da energia, os modelos testados mantém desempenho
robusto. Os Quarter Rings se destacaram por apresentar ganhos mais expressivos em determinadas faixas
de pseudorapidez, enquanto a aplica¢do da extracdo de atributos contribuiu para a melhoria das estimativas,
embora algumas configura¢des tenham se mostrado mais sensiveis a ambientes experimentais complexos.
A utilizacdo dos Quarter Rings proporcionou uma melhora de até 18,08% na calibracdo em relagdo a
pseudorapidez e de até 15,2% em relacdo a energia, demonstrando vantagem em comparag¢io ao cendrio
sem calibracao, e desempenho semelhante ao obtido com os Standard Rings. Esses resultados reforcam a
viabilidade do uso de estruturas espacialmente refinadas, como os Quarter Rings, associadas a modelos
de aprendizado de maquina para aprimorar a calibrag@o do calorimetro do ATLAS, mesmo em condi¢des
adversas como a presenca de pile-up. A abordagem proposta oferece uma alternativa promissora para

futuras melhorias nos sistemas de reconstrucao rdpida e andlise de eventos no experimento.



Abstract

The ATLAS detector (A Toroidal LHC ApparatuS), part of the Large Hadron Collider (LHC) at
CERN, is one of the largest and most complex particle physics experiments ever built. It is composed
of several subsystems, including the calorimetry system, which consists of finely segmented detectors
responsible for measuring the energy and position of particles. ATLAS was designed to detect and classify
subatomic particles produced in high-energy collisions. One of the challenges faced in the experiment
is the calibration of the energy of the detected particles, which is essential to ensure the accuracy of
the analyses performed. This study investigated the energy calibration of the ATLAS calorimeter using
regressors based on Gradient Boosted Decision Trees (GBDT) and feedforward neural networks of the
Multilayer Perceptron (MLP) type, which received as input structures called Standard Rings and Quarter
Rings. These structures are built from calorimeter information and organized in a way that preserves
the spatial characteristics of particle showers. From the definition of a region of interest around the
particle’s interaction point, the signals from the sensors are arranged in concentric rings. The Standard
Rings encode the energy of the cells contained in each ring for each calorimeter layer, while the Quarter
Rings are obtained by dividing each Standard Ring into four parts — except for the first ring (HotCell)
— allowing the capture of asymmetries in the energy deposition profile. One of the main challenges
in calorimeter calibration is dealing with variations in the detector response, which can be significant
depending on the particles’ transverse energy (Er) and pseudorapidity (1), a geometric parameter that
describes the particle’s position relative to the beam axis. These variations become particularly critical
at low energy values, where electron identification is more difficult due to the characteristic energy
deposition profile. The calibration factor (), defined as the ratio between the Monte Carlo simulated
energy and the energy estimated by the High Level Trigger (HLT), is applied to the raw energy provided
by the FastCalo algorithm in order to correct distortions resulting from energy losses in the detector.
Another aspect considered in this study is the impact of pile-up — multiple simultaneous interactions in a
single collision — which affects the precise identification and reconstruction of particles. Therefore, the
analysis was conducted under different scenarios, with and without the presence of pile-up, and using
different input strategies: raw data and data derived from the extraction of energetic and asymmetric
variables. The results indicate that although pile-up partially reduces calibration effectiveness — especially
in energy-based estimates — the tested models maintained robust performance. The Quarter Rings stood
out by showing more significant gains in certain pseudorapidity regions, while the application of feature
extraction contributed to improving the estimates, although some configurations proved more sensitive to
complex experimental environments. The use of Quarter Rings led to improvements of up to 18.08% in
pseudorapidity-based calibration and up to 15.2% in energy-based calibration, showing a clear advantage
over the uncalibrated scenario and performance similar to that obtained with Standard Rings. These results
reinforce the feasibility of using spatially refined structures, such as the Quarter Rings, combined with
machine learning models to improve ATLAS calorimeter calibration, even under adverse conditions such
as the presence of pile-up. The proposed approach offers a promising alternative for future improvements

in fast reconstruction systems and event analysis in the experiment.
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1 Introducdo

A Organizacdo Europeia para a Pesquisa Nuclear (CERN) , localizada na fronteira entre a Franca
e a Suiga, € atualmente um dos mais importantes centros de pesquisa cientifica do mundo e o maior
laboratdrio dedicado a fisica de altas energias. Seu principal objetivo € investigar a estrutura fundamental

da matéria e as forgas que governam o comportamento das particulas subatomicas [1, 2].

Ao longo de sua histéria, o CERN acumulou realizagdes significativas, como a producio contro-
lada de antimatéria, um marco em experimentos cientificos. Em 1983, a descoberta dos bésons W e Z foi

fundamental para consolidar o entendimento das forcas que regem as particulas elementares [3].

O CERN tem um papel importante na histéria da Internet, sendo o local onde a World Wide Web
(WWW) foi criada em 1989, revolucionando a comunicagdo global. Em 2012, o CERN confirmou a
existéncia do bdson de Higgs, um avanco essencial para a compreensao da origem da massa das particulas
elementares. Além disso, o Large Hadron Collider (LHC), inaugurado em 2008, ¢ o0 maior e mais poderoso

acelerador de particulas do mundo [4].

A fisica de particulas € o campo responsavel pelo estudo das particulas elementares e das
interacdes fundamentais que atuam no universo em suas escalas mais elementares. A descri¢cdo mais
abrangente atualmente disponivel € fornecida pelo Modelo Padrao (MP), uma teoria desenvolvida ao longo
dos tdltimos 60 anos. Esse modelo foi submetido a rigorosos testes experimentais e teve suas previsoes

amplamente confirmadas [5].

A ideia de que a matéria € composta de dtomos surgiu no século V a.C, na Grécia Antiga, com a
proposta de Demdcrito de que os d&tomos seriam particulas indivisiveis. No entanto, foi no século XIX e
inicio do século XX que descobertas fundamentais sobre eletricidade, magnetismo e radiacao lancaram as
bases para o entendimento moderno da estrutura atdbmica. O modelo atdmico de Rutherford, desenvolvido
no inicio do século XX, revolucionou essa visdo ao descrever o &tomo como um nucleo central denso e

positivo, em torno do qual os elétrons orbitam [6].

Em 1932, a descoberta do néutron por Chadwick foi crucial para completar o modelo do nicleo
atdmico, permitindo uma compreensdo mais precisa da estrutura e estabilidade dos dtomos. Nas décadas
de 1950 e 1960, a identificacdo de novas particulas subatdmicas levou ao desenvolvimento do Modelo
de Particulas Elementares, que foi consolidado na década de 1970 com o estabelecimento do Modelo
Padrao, conforme mostrado na Figura 1. O qual unificou intera¢des fundamentais e descreveu as particulas

conhecidas [7].

O Modelo Padrio, Figura 1, é uma estrutura tedrica que classifica e descreve as particulas
fundamentais da matéria, como quarks, 1éptons e bdsons de calibre, e suas interagdes por meio das forcas
fortes, fracas e eletromagnéticas. No total, sdo consideradas 17 particulas fundamentais, divididas em:

bdsons, quarks e 1éptons, que compdem a matéria e as interagdes existentes no universo [7].

A tltima grande conquista do Modelo Padrio ocorreu em 2012, com a descoberta do boson de
Higgs pelo experimento A Toroidal LHC ApparatuS (ATLAS) e Compact Muon Solenoid (CMS) do Large

Hadron Collider (LHC). Ao longo dessas seis décadas, a fisica de particulas tem se destacado por avancos
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Figura 1 — Representacdo do Modelo Padréo de Particulas, dividido em particulas de matéria e portadores de forga. [7]

notdveis, consolidando seu papel na busca por um entendimento mais profundo da matéria e das forcas

fundamentais que moldam o universo [7].

Um dos principais experimentos conduzidos no CERN é o ATLAS, que conta com um sistema
sofisticado de detec¢do composto por um detector de tracos, uma cadmara de muons e calorimetros
eletromagnético e hadronico [8]. A andlise das particulas geradas nas colisdes préton-préton realizadas
pelo LHC permite investigagdes aprofundadas no campo da fisica de altas energias. Dentre os componentes
do experimento, o sistema de calorimetria do ATLAS tem papel fundamental, pois possibilita a medigdo

precisa da energia e da posicdo de interacao das particulas [9].

A calibrag@o € um elemento importante na instrumentacao cientifica, especialmente em ambientes
como o CERN, onde um dos principais responsaveis por uma medi¢do experimental bem-sucedida sdo os
sistemas de aceleradores e de trigger, e as perdas nessa etapa sao irreversiveis [10]. No caso do ATLAS, o
processo de calibrag@o busca corrigir fatores de erro nas medigdes, sendo crucial para garantir resultados

confidveis e interpretar corretamente os eventos de colisdo [11].

A incorporagdo de técnicas de aprendizado de maquina, uma subdrea da Inteligéncia Artificial
(IA) , tem sido importante nos experimentos do CERN [11, 12]. Essas técnicas ndo apenas contribuem
significativamente para a anélise e interpretacdo dos dados gerados, como também estdo sendo aplicadas

em problemas complexos da fisica de particulas, como no experimento ATLAS.

Este trabalho compara duas técnicas de aprendizado de mdquina distintas, a técnica Gradient
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Boosted Decision Tree (GBDT) e a rede neural do Tipo Feedforward Multilayer Perceptron (MLP) que
foram implementadas com o objetivo de avaliar seus desempenhos quando comparadas ao método sem

calibragao.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O presente trabalho teve como objetivo geral propor uma estratégia de calibracdo para medigdes
de energia no experimento ATLAS, utilizando informacdes sobre assimetrias nos perfis de deposicao de
energia dos calorimetros. Foram empregados regressores baseados em Gradient Boosted Decision Trees
(GBDT) e Redes Neurais para explorar essas assimetrias, visando otimizar a calibrag@o e aprimorar a

precisdo, eficiéncia e robustez das medi¢des.
1.1.2  Objetivos Especifico
Este estudo visou avaliar o desempenho e a capacidade de generalizacdo das abordagens de

aprendizado de méquina utilizadas, tendo como objetivos especificos:

1. A avaliacdo de diferentes configuracdes de entrada, comparando dois conjuntos de dados principais:
Standard Ring e Quarter Rings. O foco foi neste no dltimo conjunto, dada sua capacidade de

descrever assimetrias nos perfis laterais e longitudinais dos chuveiros eletromagnéticos;

2. A implementagdo e validacdo do modelo baseado em GBDT e em Rede Neural [11], [12], [13],
[14].

3. Arealizacdo de comparacdo, em nivel de simulacéo, dos resultados obtidos com os dados calibrados
pelas abordagens propostas e os dados nao calibrados, analisando a precisdo e a eficiéncia de cada

método.

4. A verificag@o se a inclusdo das informagdes sobre assimetrias pode aprimorar a estimativa de energia

no processo de calibragao.

5. A avaliagdo do efeito do impacto do efeito do pile-up na calibracio.



17

2 Visao Geral Sobre o Experimento A Toroidal
LHC ApparatuS do Large Hadron Collider

A Organizacdo Europeia para a Pesquisa Nuclear (CERN) € uma prestigiada institui¢@o internaci-
onal fundada em 1954, localizada em Meyrin, na regido metropolitana de Genebra. Com a colaborag@o
de 24 estados membros [15], o CERN se destaca como um dos maiores centros de pesquisa do mundo,
dedicado a explorar as particulas elementares e as forgas com as quais interagem e ampliar o conhecimento

sobre as leis que regem a natureza.

Sua missdo € desvendar os segredos da composi¢ao e do funcionamento do universo por meio de
pesquisas em fisica fundamental, utilizando uma infraestrutura inica de aceleradores de particulas. Essas
instalacdes ndo apenas impulsionam o conhecimento humano, mas também sao administradas de maneira

ambientalmente responsdvel e sustentdvel [16].

Ao longo de sua histéria, o CERN acumulou realiza¢Ges significativas. Desde a produgdo
controlada de antimatéria até a descoberta dos bosons W e Z em 1983, esses marcos foram fundamentais
para consolidar nosso entendimento das for¢cas que regem as particulas elementares [17]. Além disso,
o CERN desempenhou um papel importante na histéria da Internet ao ser o local onde a World Wide
Web (WWW) foi concebida em 1989, transformando radicalmente a comunicagdo global. Em 2012, a
confirmacio da existéncia do béson de Higgs pelo CERN representou um avango essencial na compreensio

da origem da massa das particulas elementares [4].

O Large Hadron Collider (LHC), inaugurado em 2008, utiliza uma tecnologia avancada para
colidir feixes de particulas em altissimas energias. O LHC maximiza a energia disponivel a partir da
precisdo extrema no direcionamento dos feixes. Atualmente é a maior instalagdo de pesquisa de fisica de

particulas, consolidando o CERN como referéncia global na ciéncia [7].

2.1 Large Hadron Collider

O Large Hadron Collider (LHC) é um acelerador e colisor de particulas localizado no CERN.
Instalado em um tiinel aproximadamente circular de 26,7 km de extensao, localizado entre 45 e 170
metros abaixo do solo, o LHC foi projetado para colidir prétons com prétons (pp) a uma energia de pico
de 14 TeV no centro de massa. Além disso, ions de chumbo podem ser acelerados e colididos tanto com

prétons quanto com outros fons de chumbo. O projeto do LHC tem dois objetivos principais [7]:

1. Operar na mais alta energia de centro de massa tecnicamente possivel, a fim de possibilitar a
producdo de particulas com massas até a escala do TeV . Na fisica de particulas, massa e energia sdo
grandezas equivalentes, conforme descrito pela equagio de Einstein E = mc?. Como essa relagio
permite converter diretamente entre massa e energia, € comum expressar a massa das particulas em
unidades de energia, como o elétron-volt (eV) , que representa a energia adquirida por um elétron

ao atravessar uma diferenca de potencial de um volt. Um TeV equivale a 10! eV.
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Para alcangar energias tdo altas, o LHC utiliza prétons em vez de elétrons. Isso se deve ao fato de
que particulas carregadas, ao se moverem em trajetorias curvas dentro de aceleradores circulares,
emitem energia na forma de radiagdo eletromagnética — um fendmeno conhecido como radiagdo
sincrotron. A quantidade de energia perdida por radiagdo sincrotron depende fortemente da massa
da particula: particulas mais leves, como os elétrons, perdem muito mais energia do que particulas
mais pesadas, como os prétons. Dessa forma, o uso de prétons reduz significativamente as perdas

por radiagdo, permitindo alcangar energias muito maiores [18], [17].

2. Operar com uma luminosidade instantanea suficiente para observar processos raros em um tempo
de execugdo vidvel. Por esse motivo, protons sdo colididos com prétons em vez de antiprétons,

devido as dificuldades associadas a criacdo de um feixe de antiprétons de alta intensidade [7].

O LHC é composto por cinco aceleradores distintos e diversos equipamentos auxiliares, Figura
2. Os protons sdo obtidos a partir de hidrogénio comum, removendo-se os elétrons através da fonte
Duoplasmatron, que fornece prétons com uma energia de 100 mil elétron-volts (1 x 10° eV), equivalente
a cerca de 1,5% da velocidade da luz. Esses prétons sdo entdo acelerados através de uma cadeia de

pré-aceleradores antes de serem injetados no LHC [19].

O primeiro acelerador que um préton passa € o Linac 2, um acelerador linear de 33 metros de
comprimento que aumenta a energia do préton para 50 milhdes de elétron-volts. Ao sair do Linac 2, o
préton possui cerca de um milionésimo da energia que terd ao final do processo de aceleragcdo. Apds
o Linac 2, o préton € direcionado ao Proton Synchrotron Booster (PSB) , um acelerador circular com

circunferéncia de 157 metros, onde a energia do préton é aumentada para 1,4 bilhdo de elétron-volts [19].

O préximo acelerador € o Proton Synchrotron (PS) , que antes do LHC era o maior acelerador de
energia do mundo. Com uma circunferéncia de 628 metros, o PS aumenta a energia do préton para 25
bilhdes de elétron-volts. O Super Proton Synchrotron (SPS) , com mais de 7 km de circunferéncia, é o
pentltimo acelerador, aumentando a energia do préton para 450 bilhdes de elétron-volts. Neste acelerador,

as particulas W e Z foram descobertas[19].

O dltimo estdgio € o préprio LHC, que recebe os prétons do SPS e os acelera a 7 trilhdes de
elétron-volts, atingindo 100% da energia projetada e fazendo com que a velocidade do préton chegue
a 99,9999991% da velocidade da luz. Essa velocidade extrema € uma consequéncia direta da teoria da

relatividade especial de Einstein [19].

O LHC tem dois feixes de particulas contra-rotativas que permitem colisdes frontais - como cada
feixe carrega 7 TeV, as colisdes frontais no LHC t€m 14 GeV de energia disponivel, maximizando o nivel

energético necessario para revelar novos fendmenos fisicos [20].

Os {mas de curvatura operam com um campo magnético de 8,3 Tesla, que € cerca de 170 mil vezes
mais poderoso que o campo magnético da Terra. Este campo é gerado por 11.800 amperes de corrente

elétrica nos imas, cuja poténcia é equivalente a cerca de 120 milhdes de watts no pico da demanda[19].

Os feixes de prétons circulam em tubos de vacuo no LHC, que € dividido em oito setores de arco e
oito secdes retas. Nos setores de arco, imas dipolares curvam os prétons para formar um caminho fechado,
enquanto nas sec¢des retas ocorrem as colisdes dos prétons e abrigam cavidades de radiofrequéncia

supercondutoras que aceleram os feixes [21].
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Os feixes de proétons circulam no LHC pouco mais de dez mil vezes por segundo, resultando em
aproximadamente 800 milhdes de colisdes por segundo em cada detector. O LHC também pode acelerar
fons pesados, sendo otimizado para nicleos de chumbo. A energia armazenada nos feixes é cuidadosamente
controlada para evitar danos aos detectores de particulas, sendo desviada para absorvedores de grafite

quando necessdrio [21].

O LHC conta com quatro detectores principais, Figura 2, que registram os resultados das colisdes:
ATLAS e CMS, ambos de uso geral; Large Hadron Collider beauty (LHCb) , um espectrdmetro frontal
para medir decaimentos de hadrons de sabor pesado; e 0 A Large Ion Collider Experiment (ALICE) ,

otimizado para estudar colisdes de ions pesados e explorar o plasma de quarks e gltions [7].

LHC

2008 (27 km)

LINAC 2

Figura 2 — Representagdo da cadeia de injecdo do LHC. Os prétons sao acelerados em etapas por quatro aceleradores distintos
antes de serem injetados no LHC. [22]

2.2 O experimento A Toroidal LHC ApparatuS

O detector A Toroidal LHC ApparatuS (ATLAS) € um experimento de uso geral que registra as
colisdes do LHC, com 45 metros de comprimento, 22,5 metros de largura e com cerca de 7.000 toneladas.
Ele consiste em uma regido cilindrica central onde subdetectores sdo colocados em camadas ao redor
do ponto de intera¢do para medir as caracteristicas das particulas criadas nas colisdes [7]. Em ambas as
extremidades do barril, hd estruturas em camadas chamadas end-caps, compostas por subdetectores que
fecham o detector lateralmente. Dessa forma, € alcangada uma cobertura angular sélida préxima de 47, o
que maximiza a aceitagdo do detector e permite reconstruir os estados finais das interacdes de forma tao
completa quanto possivel [7]. Uma ilustracdo em corte do detector ATLAS com seus vérios subdetectores

€ mostrada na Figura 3.

A configuragdo do sistema de imas consiste em um fino solenéide supercondutor ao redor da
cavidade do detector interno, com trés grandes toroides supercondutores (um no barril central e dois nas

tampas laterais), dispostos com simetria azimutal de oito setores ao redor dos calorimetros. Os poderosos
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Figura 3 — O experimento ATLAS e seus subsistemas. [23]

imas curvam as trajetdrias das particulas carregadas, e a medi¢@o dessas trajetérias permite determinar

seus momentos [23].

O experimento ATLAS utiliza um sistema de coordenadas ilustrado na Figura 4, cuja origem esta
localizada no ponto de interagdo (IP) . O eixo z é definido paralelo a direcdo do feixe de particulas. O eixo
x aponta do ponto de interacio para o centro da circunferéncia do LHC, enquanto o eixo y é perpendicular

a0 eixo x, com sentido positivo para cima [24], [25].
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Figura 4 - Sistema de coordenadas do calorimetro ATLAS. Adaptado da tese de Simas Filho [25], com modificacGes feitas por
André Paiva.

Esse sistema de coordenadas serve como referéncia comum para a identificacdio e a reconstrucéo
das trajetdrias e interacdes das particulas nos diversos subsistemas do detector. Para a descri¢do das
posi¢des no plano transversal, utilizam-se coordenadas cilindricas (7, ¢), onde o angulo azimutal (¢) é
medido em torno do eixo do feixe x no plano xy, e o angulo polar (8) é o angulo em relagdo ao eixo z. A

pseudorapidez 1 € definida em fun¢@o do angulo polar 6 pela expressdo [26]:

n = —Intan (g) (2.1)

Essa referéncia espacial é essencial para o funcionamento dos trés sistemas principais de detecto-

res do ATLAS: o Detector Interno (ID) , responsavel por medir as trajetérias das particulas carregadas; o
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Sistema de Calorimetros, que mede a energia das particulas ao absorvé-las; e o Espectrometro de Muons,

que detecta particulas do tipo muion, geralmente localizadas nas regides mais externas do detector [27].

O Detector Interno (ID) do ATLAS, Figura 5, € um sistema de rastreamento de alta precisdao
que envolve o tubo de feixe e opera imerso em um campo magnético axial de 2 T , gerado por um
solenéide supercondutor [7]. Ele é composto por trés subdetectores principais: o Detector de Pixels, o
Rastreador de Semicondutores (SCT) e o Rastreador de Radiacdo de Transi¢do (TRT). Esses subdetectores
detectam depésitos localizados de energia (hits) de particulas carregadas, permitindo a reconstruc¢io de
suas trajetdrias curvadas (tracks). Essas trajetorias fornecem informagdes sobre o sinal da carga elétrica
das particulas, seu momento e a localizac@o dos vértices primarios de interacdo, bem como dos vértices

secundadrios e tercidrios oriundos de decaimentos de hddrons pesados [28].

' End-cap semiconductor tracker

Figura 5 - Ilustracdo em corte do detector interno ATLAS. [28]

Essa configuracdo € cercada por um calorimetro eletromagnético e um calorimetro hadrdnico,
que medem a energia das particulas que produzem chuveiros por meio da interagc@o eletromagnética ou da

forca forte, respectivamente [7].

Na parte mais externa do detector ATLAS encontra-se o0 Muon Spectrometer (MS) , um sistema

dedicado ao rastreamento de muons, cujas trajetérias sao desviadas por um conjunto de imas toroidais [7].

O detector ATLAS identifica as particulas a partir das assinaturas que elas deixam ao atravessa-lo.
A Figura 6 ilustra essas assinaturas e mostra como elas sdo usadas para a identificagdo. Por exemplo,
elétrons, por serem particulas carregadas, deixam sinais no ID, o que possibilita a determinagao de
seu momento e carga. Ao atingir o calorimetro eletromagnético, eles geram uma cascata de particulas
proporcional a sua energia total, sendo quase totalmente absorvidos ali, sem deixar rastros no calorimetro

hadrdnico ou no espectrometro de mions [29].

Os fétons apresentam assinaturas no calorimetro semelhantes as dos elétrons, mas por ndo
possuirem carga elétrica, atravessam o ID sem deixar rastros nem sofrer desvios. J4 os prétons, que sao
particulas carregadas positivamente, deixam trilhas curvas no ID, assim como os elétrons. No entanto,
por serem hadrons, iniciam sua cascata de particulas mais tarde, depositando a maior parte da energia no

calorimetro hadronico, responsdvel por medir a energia de hddrons. Os néutrons, por sua vez, apresentam
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Figura 6 — Ilustracdo das assinaturas que as particulas deixam ao atravessar o detector ATLAS. [29]

respostas calorimétricas parecidas com as dos prétons, mas como nao tém carga elétrica, também nao

deixam sinais no ID [7].

Miuions deixam sinais no ID e, por serem minimamente ionizantes — ou seja, ionizam o material
apenas levemente ao atravessa-lo —, resultam em depdsitos minimos de energia e ndo produzem um
chuveiro de particulas. Como consequéncia, sdo as Unicas particulas que também deixam sinais no
Espectrometro de Muons. Neutrinos, por sua vez, atravessam o detector ATLAS sem deixar qualquer trago,

sendo sua presenca inferida indiretamente por meio do desequilibrio de momento no plano transversal

[30].

2.2.1 Calorimetros do Atlas

A calorimetria desempenha um papel importante na fisica de particulas. Inicialmente desenvolvida
para o estudo de raios cosmicos, essa técnica foi aperfeicoada para atender as exigéncias dos experimentos
em aceleradores de particulas.

Os calorimetros podem ser classificados conforme sua técnica de construcdo. Os calorimetros de
amostragem consistem em camadas alternadas de um material absorvedor — que absorve a energia da
particula — e um meio ativo, que gera o sinal detectavel. Esses calorimetros sdo especialmente eficazes

para detectar particulas de alta energia e sdo sensiveis também a particulas neutras, o que os torna tteis



Capitulo 2. Visdo Geral Sobre o Experimento A Toroidal LHC ApparatuS do Large Hadron Collider 23

para identificar diferentes tipos de particulas e medir a energia faltante. Em contraste, os calorimetros
homogéneos sdo construidos com um unico tipo de material que realiza tanto a absorcéo de energia quanto
a geracdo do sinal [7].

A principal fun¢@o dos calorimetros € absorver completamente a energia das particulas incidentes
e converté-la em uma quantidade mensuravel. Quando uma particula carregada interage com a parte ativa
do calorimetro, a energia depositada pode ser detectada na forma de carga elétrica ou luz, permitindo a
medicao precisa da energia da particula [7].

O sistema de calorimetros do experimento ATLAS, ilustrado na Figura 7, é composto por um
calorimetro eletromagnético (ECAL) e um calorimetro hadrénico (HCAL) [21]. O ECAL € projetado
principalmente para medir elétrons e fétons com base em suas interagdes eletromagnéticas, enquanto o

HCAL mede hadrons, que interagem tanto pela forga forte quanto pela for¢a eletromagnética [31].

Ambos os calorimetros sao simétricos em relacio ao eixo do feixe e cobrem a regido de pseudo-
rapidez Inl < 4,9. Eles sdo segmentados para fornecer informagdes detalhadas na reconstrugdo de elétrons,
fétons, jatos e na medi¢do da energia transversal faltante. Utilizam a técnica de amostragem, com multiplas
camadas alternadas de material de detecgdo ativa e absorvedor passivo de alta densidade. A energia total
das particulas é entdo extrapolada a partir dos sinais gerados nas camadas ativas. A combinagao entre
ECAL e HCAL proporciona capacidade de contencdo suficiente para absorver completamente o chuveiro

de particulas, evitando que estas atinjam o Espectrometro de Mtons [7].

Esses calorimetros estdo distribuidos em trés criostatos: um para o calorimetro eletromagnético
do barril e dois para os calorimetros localizados nas tampas finais ("end-caps"). Cada criostato das tampas
contém um ECAL, um calorimetro hadrdnico posicionado logo atrds do ECAL e um Forward Calorimeter
(FCal) , projetado para cobrir a regido mais proxima ao feixe. Todos esses calorimetros utilizam Argo6nio
liquido (LAr) como meio ativo, devido a sua linearidade de resposta, estabilidade operacional e resisténcia
a radiacdo [9].

Tile barrel Tile extended barrel

LAr hadronic
end-cap (HEC)

LAr electromagnetic

LAr eleciromagnetic
barrel

Figura 7 — Ilustracdo em corte do sistema calorimetro ATLAS. [32]

Localizados logo apds o solendide, os calorimetros formam a camada seguinte do detector e

absorvem a maior parte das particulas produzidas nas colisdes do LHC, medindo sua energia e posicdo de
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impacto geométrica [20].

Os calorimetros hadronicos do ATLAS incluem o Calorimetro de Telhas (TileCal) , o Hadronic
End-cap Calorimeter (HEC) e o Forward Calorimeter (FCal). Esses dispositivos empregam materiais
ativos e passivos otimizados para suportar niveis elevados de radiacio e operar eficientemente em uma

ampla faixa de pseudorapidez [33].

Em regides de pseudorapidez mais elevada, como aquelas encontradas em experimentos de fisica
de particulas, onde maior resisténcia a radiacio € necessdria, os calorimetros precisam ser projetados para
suportar a radiagdo de forma eficiente, garantindo que as medi¢Oes de energia sejam precisas € confidveis
[34].

Diferentemente dos espectrometros magnéticos, os calorimetros sao sensiveis tanto a particulas
carregadas quanto neutras, permitindo, por exemplo, a detecco indireta de neutrinos por meio da medi¢do
da energia transversal faltante. Além disso, sdo capazes de estimar a posi¢ao e a direcdo das particulas,

identificar diferentes espécies e medir seu tempo de chegada [7].

2.2.1.1 Calorimetro Eletromagnético

O Calorimetro Eletromagnético (ECAL) utiliza argdénio liquido (LAr) como meio ativo, com-
binado com eletrodos de Kapton e placas de chumbo como material absorvedor. Localizado no barril,
imediatamente atrds do solenéide supercondutor, o ECAL € formado por dois cilindros coaxiais separados
por uma pequena lacuna em z = 0, que cobrem a regido até Il < 1,475. Cada cilindro possui aproxima-
damente 3,2 metros de comprimento, raio interno de 1,4 metros e externo de 2 metros, permitindo uma

cobertura completa em ¢ com simetria azimutal [9].

O ECAL ¢ dividido em trés camadas radiais, cada uma com diferentes profundidades, otimizadas
para registrar com eficiéncia as interagdes das particulas. A primeira camada apresenta segmentacdo muito
fina e € utilizada principalmente para identificar decaimentos de particulas como o pion neutro. A segunda
camada € responsavel por registrar a maior parte da energia dos chuveiros eletromagnéticos gerados por
essas particulas. J4 a terceira camada tem uma segmentacio mais ampla e € usada para estimar a energia

que escapa do detector, ajudando a distinguir entre chuveiros eletromagnéticos e hadronicos [7].

As placas de chumbo que funcionam como absorvedores mantém constante a lacuna de LAr. Elas
sdo reforcadas com tecido de fibra de vidro impregnado com resina para garantir resisténcia mecanica.
A espessura dessas placas varia com Inl, visando otimizar a resolucio de energia do calorimetro. Os
eletrodos de leitura, posicionados entre os absorvedores, consistem em camadas condutoras de cobre

segmentadas, o que proporciona resolucdo espacial tanto em 1 quanto em profundidade [7].

A geometria em acordedo garante cobertura continua em ¢ sem fissuras, como ilustrado nas
Figuras 8 e 9, permitindo a rdpida extra¢do dos sinais dos eletrodos, tanto pela parte frontal quanto pela
traseira. No barril, as dobras do acordedo sdo axiais e percorrem o angulo ¢, com variagcdo nos angulos
de dobra em funcdo do raio, de modo a manter constante a largura da lacuna de LAr. Nas tampas, as
dobras percorrem a dire¢@o axial, com varia¢des de amplitude e angulo conforme o raio, para compensar o
aumento da lacuna liquida. Essa arquitetura resulta em excelente uniformidade de desempenho em termos

de linearidade e resolucdo angular [9].

A Figura 8 mostra o layout da camada de sinal dos diferentes tipos de eletrodos antes da dobra. Na
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Figura 9, observa-se, por exemplo, que na primeira camada do barril hd oito tiras na frente de uma célula
média, evidenciando sua alta granularidade em 7). Entretanto, essa granularidade torna-se mais grosseira
nas zonas de borda do barril e nas tampas. A segunda camada coleta a maior parte da energia do chuveiro
eletromagnético, enquanto a terceira camada, mais superficial, mede apenas sua cauda, apresentando, por

isso, menor segmentagdo [32].
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Figura 8 — Layout da camada de sinal para os quatro tipos diferentes de eletrodos antes de dobrar. O dois eletrodos superiores
sdo para o cilindro e os dois eletrodos inferiores sdo para a tampa interna (esquerda) e rodas externas (direita). As
dimensodes estdo em milimetros. Os desenhos estdo todos na mesma escala. [33]
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Figura 9 — Esbogo de um médulo de barril onde as diferentes camadas séo claramente visiveis com o agrupamento de eletrodos

em ¢. A granularidade em 7 e ¢ das células de cada uma das trés camadas e da torres de gatilho também sdo
mostradas [33]
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Os absorvedores sdo compostos por placas de chumbo as quais sdo coladas duas chapas de ago
inoxidavel de 0,2 mm de espessura usando tecido de fibra de vidro impregnado com resina para maior
resisténcia mecanica. No barril, as placas de chumbo t€m 1,53 mm de espessura para Inl < 0,8 e 1,13
mm para Inl > 0,8. Essa mudanga na espessura do chumbo em Inl = 0,8 limita a reducdo da fragdo de
amostragem a medida que Il aumenta. Nos calorimetros das tampas, as placas t¢ém 1,7 mm de espessura

paraInl<2,5e 2,2 mm para Inl > 2,5 [33].

Para assegurar medicdes precisas, especialmente em regides com maior quantidade de material,
o ECAL ¢ segmentado longitudinal e transversalmente, com granularidades que variam conforme a
pseudorapidez. Além disso, sdo utilizados pré-amostradores que corrigem as perdas de energia ocorridas

antes da face frontal do calorimetro.

Os eletrodos de leitura estdo localizados nos intervalos entre os absorvedores e consistem em
tr€s camadas condutoras de cobre separadas por folhas isolantes de poliimida. As duas camadas externas
sd0 mantidas em alta tensdo, e a camada interna € usada para a leitura do sinal por meio de acoplamento
capacitivo. A segmentacdo do calorimetro em 7 e profundidade € obtida por padrdes gravados nas
diferentes camadas, como mostrado na Figura 8. A segmentacdo em I¢| € obtida agrupando o nlimero
apropriado de eletrodos. Cada intervalo do barril entre dois absorvedores possui dois tipos de eletrodos:
um para Inl < 0,8 e outro para Inl > 0,8. De forma semelhante, cada intervalo das tampas possui eletrodos

especificos para Inl < 2,5 e outros para Inl > 2,5 [33].

Os sinais do ECAL séo processados por pré-amplificadores e moldadores bipolares, com amos-
tragem realizada a cada 25 ns. Os sinais extraidos das faces internas e externas do detector sdo enviados
para pré-amplificadores localizados fora dos criostatos, préximos as passagens de alimentacdo. A leitura
dos sinais ocorre de forma distinta para cada camada do calorimetro. A primeira camada ¢é lida pela
parte frontal, enquanto as segunda e terceira camadas sao lidas pela parte traseira. A leitura é realizada
por vdrias placas interconectadas, incluindo placas somadoras, que geram somas analégicas de lacunas
adjacentes, e placas-made, responsaveis tanto pela leitura das somas analégicas quanto pela distribuicdo de

pulsos de calibracdo [33].

Essa estrutura avancada permite ao ECAL ndo apenas detectar particulas, mas também diferencia-

las com alta precisdo, sendo essencial para os experimentos de fisica de altas energias.

2.2.1.2 Calorimetro Hadrénico

Os calorimetros hadronicos (HCAL) do ATLAS incluem o calorimetro de telhas, o calorimetro
de argodnio liquido na tampa final hadrénica e o calorimetro frontal de alta densidade. Esses sistemas,
projetados para medir a energia de cascatas hadronicas no LHC, estdo localizados atrds do calorime-
tro eletromagnético e utilizam combinacdes especificas de materiais ativos e passivos para otimizar o

desempenho e resistir a radiagdo [33].

O HCAL consiste em trés calorimetros de amostragem distintos, cada um adaptado as diferentes
demandas ao longo da vasta faixa de Inl < 4,9. Na regido central (Inl < 1,7), o calorimetro de telhas
cintilantes de ferro é utilizado nos barris principais e estendidos, com um calorimetro de telhas inter-
medidrio para preencher lacunas e fornecer espaco para cabos e servicos. Ja na faixa de 1,5 < Inl < 4,9,
sdo empregados calorimetros de argdnio liquido, como o calorimetro de tampa hadronica até Inl < 3,2

e o calorimetro frontal de alta densidade até Inl < 4,9, compartilhando o criostato com os calorimetros
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eletromagnéticos [33].

O agrupamento das fibras de leitura nos tubos fotomultiplicadores (PMTs) proporciona uma geo-
metria aproximadamente projetiva em pseudorrapidez. A regido de gap, localizada entre o barril principal
e o barril estendido do calorimetro de telhas, corresponde a um espago fisico onde hd descontinuidade na
instrumentacao padrio, necessario para a passagem de cabos e servigos do detector. Para evitar perdas
de informacdo nessa faixa, essa regiio é equipada com médulos especiais compostos por sanduiches
de acgo-cintilador, mantendo a mesma fracdo de amostragem do restante do calorimetro. Além disso,
detectores cintiladores mais finos sio utilizados em setores com espago ainda mais restrito dentro desses

gaps, garantindo uma cobertura eficiente mesmo nas areas de dificil acesso [33].

Um aspecto importante no projeto do HCAL € sua espessura, projetada para conter eficazmente
os chuveiros hadronicos e minimizar a penetragao nos sistemas de mions. O HCAL demonstrou ser eficaz

na reducgdo da penetra¢do de muons indesejados.

2.3 Algoritmo NeuralRinger

Os calorimetros e os detectores de rastreamento interno (inner tracking detectors) do ATLAS
fornecem informagdes complementares para a identificacio de elétrons. No entanto, o rastreamento
demanda mais recursos computacionais, devido a sua estrutura de leitura significativamente mais densa e
ao uso de algoritmos combinatérios. Para otimizar a utilizacio dos recursos do sistema, a discriminagéo
precoce de elétrons avalia apenas as informacdes dos calorimetros, no primeiro nivel de processamento
(L1Calo). Os calorimetros eletromagnético e hadronico do ATLAS possuem trés camadas de amostragem

cada, que, somadas a medicao inicial do pré-amostrador, totalizam sete camadas de leitura [35].

Em seguida, o HLT emprega informacdes do calorimetro e, apds uma pré-selec¢do, usa informacdes
de rastreamento em duas etapas, uma computacao rapida, seguida por uma etapa precisa, resultando em

quatro etapas sequenciais indicadas na Figura 10 [35].

Nesse contexto, a selecdo precisa de elétrons € usada para controlar a quantidade de eventos
que o sistema permite passar para as etapas seguintes. Por outro lado, as etapas iniciais da selecdo
sdo especialmente importantes para lidar com as limitagdes impostas pelo volume de dados e pela
capacidade de processamento. Assim, os algoritmos de trigger sdo projetados para respeitar essas restri¢cdes

operacionais, mantendo o desempenho dentro dos limites aceitdveis [35].

Para garantir que os objetos de interesse — como os elétrons — sejam corretamente identificados
durante a selecdo em tempo real, os algoritmos de frigger sdo baseados nos mesmos principios usados na
reconstrugdo offline, que oferece uma descri¢do detalhada e precisa dos eventos. A reconstru¢do offline
serve, portanto, como referéncia para o desenvolvimento do trigger. Dessa forma, busca-se que as decisdes
tomadas durante o processamento em tempo real sejam as mais proximas possiveis das obtidas com os

algoritmos offline, assegurando alta eficiéncia na identificacdo dos sinais [35].

O algoritmo NeuralRinger tem sido usado desde 2017 na etapa FastCalo no experimento ATLAS.
Esse algoritmo se baseia na caracteristica de desenvolvimento lateral dos chuveiros de particulas, formando
uma estrutura conica ao redor da deposi¢do inicial. Essa estrutura (Figura 11) permite que informacdes
relevantes do chuveiro sejam codificadas em quantidades que descrevam a soma de energia de todas as

células em anéis concéntricos gerados em cada camada do calorimetro [35].
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Figura 11 - Diagrama do processo de construcdo dos anéis. Devido a estrutura das células do calorimetro, esses anéis t€ém forma
retangular. [36]

O processo de anelamento desempenha um papel essencial para o funcionamento do algoritmo
NeuralRinger, sendo aplicado a todas as camadas do calorimetro. Esse processo tem inicio com a
identificacdo da célula com a maior deposi¢cdo de energia (HotCell) , localizada dentro da Regido de
Interesse (Rol) , que atua como o nticleo do primeiro anel. A partir dela, constroem-se anéis concéntricos
sucessivos, somando-se a energia depositada em cada anel — como ilustrado na Figura 11 [37]. A

quantidade de anéis gerados em cada camada do calorimetro depende do tamanho da Rol considerada. No
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caso especifico apresentado, adota-se uma Rol com dimensdo An x A¢ = 0,4 x 0,4, o que resulta nas

quantidades de anéis listadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Quantidade de anéis calculados para cada camada do calorimetro do ATLAS.

Camada PS EM1 EM2 EM3 Hl H2 H3
Anéis 8 64 8 8 4 4 4

A cada evento, a assinatura de deposicdo de energia fica registrada na estrutura composta por 100
somas em anéis, resultando em um fator de compactacio de aproximadamente 10 vezes (considerando
que a regido de interesse tem aproximadamente 1000 sensores), simplificando a andlise e interpretacdo
dos dados. No entanto, os anéis por terem uma estrutura simétrica em relacio a célula mais energética
ndo conseguem capturar adequadamente possiveis assimetrias no perfil de deposicdo de energia nos

calorimetros, que podem trazer informacdes relevantes adicionais para o processo de calibragdo [35].

2.4  Quarter Rings

A estrutura assimétrica denominada Quarter Rings (QR) , Figura 12, é obtida a partir da divisdo de
cada Standard Rings em quatro partes, com excecdo do primeiro anel (Hotcell). Desta forma, considerando
todas as camadas do sistema de calorimetria, existem 379 Quarter Rings, correspondentes aos 100
Standard Rings originais. Na representacdo esquemadtica da Figura 12 pode-se observar a equivaléncia
entre Quarter Rings e Standard Rings - os anéis QR1, QR2, QR3 e QR4 combinados formam um Standard
Rings [11].

A(b

QR 10 QR 9

QR 12 QR 11

Figura 12 — Diagrama simplificado do processo de construg@o dos anéis. Devido a estrutura das células do calorimetro, esses
anéis tém forma retangular. [11]

Devido a segmentacido em quadrantes dos Quarter Rings, é possivel capturar assimetrias no
perfil de deposicdo de energia do chuveiro de particulas, oferecendo uma granularidade mais fina em
comparacio aos Standard Rings. Essa granularidade mais refinada proporciona uma leitura mais detalhada

das regides do calorimetro, favorecendo uma caracteriza¢do mais precisa dos perfis lateral e longitudinal
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do chuveiro eletromagnético. Com isso, torna-se possivel identificar varia¢des locais sutis na distribui¢do

de energia, que poderiam ser mascaradas em uma estrutura com granularidade mais grosseira.

A capacidade dos Quarter Rings de capturar detalhes mais refinados na distribuicio de energia é
explorada neste trabalho com o objetivo de aprimorar os métodos de calibracdo do sistema de calorimetria.
A Tabela 2 apresenta a disposicdo dos Quarter Rings em cada camada, evidenciando a granularidade mais
fina em comparagdo aos Standard Rings,Tabela 1. O estudo concentra-se na investigacdo dos efeitos do
uso dessa estrutura assimétrica na calibragdo, avaliando os ganhos potenciais na estimagao do fator de

correcdo e, consequentemente, na melhoria da precisao das medidas finais.

Tabela 2 — Quarter Rings dispostos por camada no sistema de calorimetria do experimento ATLAS.

Camada PS EM1 EM2 EM3 H1l H2 H3
Anéis 29 253 29 29 13 13 13

2.5 Sele¢do online (trigger) de elétrons no experimento ATLAS

No experimento ATLAS do LHC, o sistema de trigger seleciona em tempo real quais colisdes
de particulas devem ser registradas para andlises posteriores. Como o ATLAS monitora colisdes préton-
préton a cada 25 ns, € gerada uma taxa de dados de até 70 TB por segundo, tornando invidvel armazenar

integralmente todas as informacdes.

Para superar esse desafio, o trigger atua de forma online, filtrando eventos e selecionando aqueles
com caracteristicas fisicas relevantes — como léptons de alta energia, fétons, jatos ou energia transversa
ausente — enquanto descarta com eficiéncia colisdes sem relevancia [38], [39], [40]. Esse processo é
essencial para garantir que apenas os dados mais promissores sejam preservados, otimizando os recursos

computacionais e de armazenamento do experimento (Figura 2?).

O sistema de trigger do ATLAS foi eficaz durante os periodos Run 1 (2009-2013) e Run 2
(2015-2018) do LHC. Atualmente, esta sendo atualizado para o Run 3 (2022-2025), que trard um

aumento moderado na energia e na intensidade das colisdes [40].

Os termos Run 1, Run 2 e Run 3 se referem a diferentes periodos oficiais de operagdao do LHC
e dos seus experimentos, como o ATLAS. Cada “Run” € uma fase de coleta de dados que ocorre entre
paradas programadas para manutencio, atualizagdes e melhorias no acelerador e nos detectores.

O Run 3 (2022-2025) do LHC trouxe um aumento na energia no centro de massa das colisdes

2.5~ 1. Este tltimo

(de 13 para 13,6 TeV) e na luminosidade instantanea de pico (até 2.1 x 103 cm™
resultard em um aumento no nimero médio de colisdes simultineas (pile-up), passando de 40 para 65, o

que aumentard a demanda sobre os sistemas de trigger dos experimentos [38].

O L1 seleciona eventos a partir de informac¢des simplificadas do detector, identificando regides
de interesse (Rol) com alta energia. Ele € formado pelo trigger do calorimetro (L.1Calo) e pelo trigger
de muons (L1Muon). As informacdes destes sdo combinadas no processador topolégico (L.1Topo),
que calcula grandezas como a separacdo angular entre objetos fisicos. Esses dados s@o integrados no
Processador Central de Trigger (CTP) , que decide a selecdo final do evento segundo um conjunto
predefinido de critérios. A taxa maxima de eventos selecionados pelo L1 é limitada a 100 kHz, devido as

restri¢des do sistema de leitura do detector [39].
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Implementado em hardware especializado localizado préximo ao detector, o L1 processa sinais
do calorimetro de Argoénio Liquido, do calorimetro 7ile e do Espectrometro de Muons para tomar decisdes
em apenas 2,5 microssegundos. Assim, ele reduz os 40 milhdes de eventos por segundo gerados pelo LHC

para cerca de 100 mil, que seguem para andlise detalhada [40].

Se um evento € selecionado nesta primeira etapa, ele avanca para o segundo nivel do sistema de
trigger, conhecido como High Level Trigger (HLT), para ser analisado em mais detalhes. O HLT opera a
partir de um amplo parque computacional com cerca de 50.000 aplicagdes de processamento. Em apenas
200 a 400 ms, os algoritmos sofisticados do HLT executam uma anélise detalhada de regides especificas do
detector, selecionando cerca de 3.000 eventos por segundo e enviando-os para armazenamento permanente
para andlise posterior pelos diversos grupos de fisica [40]. A etapa Fast Calorimeter Reconstruction
(FastCalo) € de especial importancia para este trabalho pois € ali que ocorre a selecdo de eventos baseada

no algoritmo NeuralRinger.

O sistema de trigger de alto nivel depende de informagdes de calorimetros e, portanto, é suscetivel
a erros de medicdo de energia. Por esse motivo, a calibragdo € proposta na etapa rapida do HLT como

pode ser observado na Figura 13.
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Figura 13 - Diagrama do sistema de sele¢@o online (trigger) de elétrons do detector ATLAS [11].
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Esse rigoroso processo de sele¢do de eventos permite que o ATLAS otimize a utilizagido dos

dados coletados, maximizando assim a busca por mais novas descobertas e avangos significativos.
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3 Calibracdo de Energia Usando Aprendizado
de Maquina

A calibracdo desempenha um papel crucial na melhoria da qualidade dos resultados obtidos
em experimentos cientificos. No que se refere a este trabalho, ao ajustar os dados brutos coletados pelo
calorimetro, a calibracdo garante que as estimativas de energia das particulas detectadas sejam mais
precisas e confidveis. Esse refinamento na estimag@o de energia ndo s6 aumenta a qualidade das medigdes,
mas também contribui, potencialmente, para uma melhor discriminagdo entre os sinais de interesse e o
ruido de fundo, facilitando a identificagdo e selecdo dos eventos relevantes para andlise do processo fisico

de interesse.

Quando uma particula interage com o calorimetro, ela gera um chuveiro de particulas secundérias,
cuja energia é gradualmente dissipada. A energia depositada pelas particulas carregadas nesse chuveiro é
detectada na forma de carga elétrica ou luz, fornecendo uma medida da energia da particula incidente
[35]. E importante notar que o processo de deteccdo é destrutivo, impedindo a recuperagio da particula

absorvida pelo calorimetro.

A energia das particulas eletromagnéticas, Figura 14, € calculada somando as contribui¢des das
células das camadas E1, E2 e E3 dentro de uma regido de interesse Region of Interest (Rol) em torno
da célula com maior energia. Isso pode ocasionar perda de informacao de trés formas principais: lateral,
quando a energia se espalha além da Rol; longitudinal, ao atravessar para as camadas hadrdnicas; ou pela

interacdo da particula com o material do detector [11], [14].

Electromagnetic Hadronic
Calorimeter Calorimeter
L B B2, E3/| || H1 || W2 || H3
ﬁ‘g 11l 1]« L
7 B - . T v
x“
Reglon of Interest

Figura 14 - Ilustracdo das principais causas dos erros na estimacéo da energia total da particula ao interagir com o calorimetro
do ATLAS [11].
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Mediante isso, o procedimento de calibragdo tenta corrigir os fatores de erro de medi¢cdo. A
abordagem adotada neste trabalho consiste em treinar um regressor baseado tanto em GBDT quanto em

Rede Neural com dados simulados. O fator de calibrag¢do ¢ € definido por:

o ETrun

- ’ 3 . 1
EFast ( )

onde Er,,;, € a energia simulada por Monte Carlo e Ep,y € a energia estimada na etapa rdpida do
HLT [12]. O fator de correcdo o é aplicado a energia bruta estimada no FastCalo usando as camadas

eletromagnéticas, de tal forma que o valor se aproxime do valor de referéncia (E71)-

A regressdo € uma tarefa de aprendizado supervisionado usada para modelar a relacdo entre uma
ou mais varidveis de entrada e uma varidvel de saida. O objetivo de um modelo de regressao € prever um
valor numérico com base nas informacdes fornecidas pelas varidveis de entrada. Técnicas como GBDT e
redes neurais sdo amplamente utilizadas para resolver problemas de regressao, especialmente quando ha

relacdes nao lineares e interacdes complexas entre as varidveis envolvidas [41].

Neste contexto, a calibracido das medigdes de energia do calorimetro do experimento ATLAS foi
realizada com o uso de técnicas de Gradient Boosted Decision Trees (GBDT) e Redes Neurais, escolhidas
por sua capacidade de lidar com a complexidade dos dados experimentais, bem como por sua robustez
frente a ruidos e valores discrepantes, além do baixo tempo de inferéncia, uma caracteristica fundamental

para sua aplicacdo no sistema de trigger [42], [41].

O Gradient Boosted Decision Trees (GBDT) adota uma abordagem sequencial e iterativa baseada
em gradientes, na qual cada nova arvore € treinada para minimizar uma funcio de perda ajustando-se aos
residuos do modelo anterior [43]. Em vez de modificar diretamente os pesos das amostras, como fazem
alguns algoritmos de boosting, o GBDT busca prever as falhas residuais das iteragdes anteriores. Ou seja,
cada etapa foca em aprender o que ainda nao foi capturado corretamente, refinando progressivamente
as previsdes [44]. Essa estratégia permite capturar relacdes ndo lineares complexas entre as variaveis de
entrada e o fator de calibracdo, o que é especialmente relevante no contexto do calorimetro, cuja resposta

depende de diversos fatores fisicos e geométricos [42, 44].

Neste trabalho, o GBDT ¢é treinado utilizando atributos extraidos de cada evento, como a energia
depositada nas diferentes camadas do calorimetro e a pseudorapidez da particula. A aplicacdo desse
modelo possibilita uma calibragdo mais precisa da energia medida, compensando variacdes locais na

resposta do detector e aprimorando a acurdcia das estimativas energéticas.

A rede neural é um modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro humano,
amplamente utilizado para resolver problemas complexos de aprendizado de maquina. Ela € composta por

camadas de unidades interconectadas que processam e transmitem informagdes de forma hierdrquica.

A rede neural utilizada neste trabalho € do tipo Feedforward Multilayer Perceptron (MLP),
composta por multiplas camadas densamente conectadas. Cada neurdnio realiza uma combinagao linear
das entradas seguida por uma fungdo de ativagdo ndo linear, permitindo ao modelo aprender padrdes
complexos e relacdes sutis presentes nos dados [43]. Essa flexibilidade e a capacidade de generalizagdo
das redes neurais tornam a MLP uma boa opc¢io para calibrag@o, especialmente em regides onde a resposta

do calorimetro apresenta maior variabilidade.



Capitulo 3. Calibragdo de Energia Usando Aprendizado de Mdquina 35

As redes neurais Feedforward recebem esse nome porque a informacao flui em uma tnica diregao:
das entradas, passando pelas camadas ocultas, até as saidas. Nao existem conexdes de retorno; ou seja, as
saidas geradas ndo sdo realimentadas as camadas anteriores, garantindo um fluxo de dados estritamente

unidirecional [42].

Cada camada oculta pode ser representada por um vetor, cuja dimensao é definido pelo nimero
de neurdnios. Cada elemento desse vetor corresponde a uma unidade, que recebe multiplas entradas de
outras unidades e calcula um valor de ativacdo. Assim, uma camada pode ser vista tanto como uma fung¢do
que mapeia vetores em vetores, quanto como um conjunto paralelo de fungdes que mapeiam vetores em

escalares, onde cada fungao representa a ativacdo de uma unidade [42].

Essas redes também sdo caracterizadas pela composi¢do de vdrias fungdes, organizadas em

camadas sucessivas. Por exemplo, trés fungdes f M), @ ¢ £ conectadas em sequéncia, formando:

Fx) =D (FP (D)), (3.2)

Nesse caso, 1) é chamada de primeira camada da rede, f (2) ¢ chamada de segunda camada e
assim por diante. A dltima camada € conhecida como camada de saida. Durante o treinamento da rede
neural, o objetivo € ajustar a funcdo f(x) para aproximar da melhor forma possivel com a fungio f*(x).
Essa funcdo f*(x) representa a verdadeira relacdo entre a entrada e a saida nos dados — ou seja, a fungéo
que se desejaria modelar se todos os dados fossem perfeitos e livres de ruido. Os dados de treinamento
nos fornecem apenas exemplos aproximados e ruidosos de f*(x), avaliados em diferentes pontos de
treinamento. O algoritmo de aprendizado deve decidir como utilizar essas amostras para alcancar a saida

desejada, implementando uma aproximacao eficiente de f* [42].

Entretanto, um dos principais desafios dessa abordagem € o risco de overfitting, ou sobreajuste,
que ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, o que compromete
sua capacidade de generalizar e produzir boas previsdes para novos conjuntos de dados. Esse risco
é especialmente relevante quando o nimero de iteragdes € elevado. Nessa condi¢do, o modelo pode
memorizar os exemplos especificos de treinamento em vez de aprender padrdes gerais, prejudicando o

desempenho do treinamento tanto da GBDT quanto da rede neural [43].

Para mitigar esse problema, uma estratégia eficaz € a aplicagdo da técnica de parada antecipada
(Early Stopping), que consiste em monitorar continuamente o desempenho do modelo em um conjunto de
validacdo separado ao longo do treinamento. Como esse conjunto nao participa diretamente do ajuste do
modelo, ele fornece uma estimativa mais realista da capacidade de generaliza¢do do modelo. O treinamento
¢ interrompido assim que o desempenho no conjunto de validacdo deixa de melhorar, evitando o ajuste

excessivo aos dados de treinamento [43].

A validagdo cruzada € uma técnica estatistica amplamente utilizada para avaliar o desempenho
de modelos de aprendizado de maquina e estimar o erro de generalizagdo de um modelo treinado. Seu
objetivo principal € medir como o modelo se comporta ao fazer previsdes em dados nio vistos, simulando

cendrios do mundo real, nos quais o modelo € aplicado a novos conjuntos de dados.

Na validagdo cruzada k-fold, o parametro k corresponde a um ndmero inteiro que define em
quantas partes, de tamanhos aproximadamente iguais, o conjunto de dados serd particionado. Em cada

iteracdo, uma parti¢ao € utilizada como conjunto de validacdo, enquanto as outras k - 1 particdes sao
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usadas para treinar o modelo [41].

A escolha do valor de k € crucial na validacdo cruzada. Quando k = N (sendo N o nimero total de
objeto), obtém-se uma estimativa praticamente ndo enviesada do erro de previsdo. No entanto, isso pode
levar a uma alta variabilidade, uma vez que os conjuntos de treinamento se tornam muito semelhantes
entre si, além de aumentar significativamente o custo computacional. Por esse motivo, valores como
k =5 ou k = 10 sdo amplamente utilizados, pois oferecem um bom equilibrio entre viés e variancia,
embora possam introduzir algum viés dependendo da sensibilidade do modelo ao tamanho do conjunto de

treinamento [45].

Os modelos desenvolvidos foram aplicados a um conjunto de dados simulados do experimento
ATLAS, que pode ser acessado em https://bigpanda.cern.ch/task/28584754/, que contém informagdes
essenciais como energia, posicao e caracteristicas das particulas detectadas pelo calorimetro. O principal
objetivo € calibrar esses dados para melhorar a precisdo das medi¢des realizadas pelo detector. Este
aspecto € particularmente critico em niveis de energia mais baixos, onde a identificacio de elétrons pode

se tornar mais desafiadora devido as caracteristicas especificas do perfil de deposicdo de energia.

Na Figura 15 apresenta um histograma que representa a energia transversa simulada dos eventos.
O cédigo responsével pela geracio do gréfico foi implementado utilizando a biblioteca ROOT, por meio
da interface PyROOT em Python. Essa ferramenta é amplamente utilizada em fisica de altas energias. No

histograma, os limites horizontal e vertical da energia transversa sio obtidos diretamente dos dados.

O gréfico revela uma concentracio significativa de eventos nas baixas energias transversas, com
um pico acentuado nas primeiras faixas. A distribui¢io apresenta uma cauda longa, estendendo-se até
energias da ordem de 3 TeV, com um nimero reduzido de eventos em regides de alta energia. Além disso,
o grafico incorpora uma janela de zoom sobreposta, ampliando a regido entre 0 e 500.000 MeV. Essa
visualizacdo auxiliar destaca com mais detalhes a estrutura da distribui¢do nas regides de maior deposi¢ao

de energia.

A Figura 16 apresenta um histograma da distribui¢do de energia correspondente a pseudorapidez
(n). A pseudorapidez € uma varidvel angular fundamental em Fisica de Altas Energias, pois permite
descrever a posi¢do de particulas em relacio ao eixo do feixe. Por isso, € amplamente utilizada para
caracterizar a cobertura e a geometria dos detectores em experimentos como os do LHC. O grifico também
foi produzido pela biblioteca ROOT, acessada via PyROOT em Python. Definindo-se um histograma
no intervalo de 7 entre -3 e +3. A andlise visual do histograma revela que a distribui¢do de eventos é
aproximadamente uniforme na regido préxima a -2,5 a 2,5, porém a contagem se mantém na faixa de
14.000 eventos. Este histograma da pseudorapidez oferece uma visdo clara da distribui¢do espacial dos
eventos no detector, sendo uma ferramenta fundamental para a validagao da geometria do sistema de

deteccdo e da qualidade da reconstrucdo dos dados simulados.
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A segmentacgdo do calorimetro € motivada pelo fato da resposta do calorimetro ndo ser uniforme
ao longo de toda a faixa de energia transversa (£) e pseudorapidez (1). O desempenho do calorimetro
tende a ser melhor em altas energias, enquanto nas faixas de baixa energia a identificagc@o de particulas

torna-se mais desafiadora.

Além disso, a pseudorapidez estd diretamente relacionada a regido do detector onde o chuveiro
eletromagnético se desenvolve. Regides como o barril central apresentam resposta mais estivel e precisa,
ao passo que areas de transicdo, como o crack entre o barril e os endcaps, apresentam maior complexidade
e pior desempenho devido a geometria e a heterogeneidade dos materiais. Portanto, tratar o detector como

homogéneo nessas varidveis comprometeria a eficacia da calibracao [32].

O detector responde de forma diferentes em relagcdo a posi¢ao geométrica da pseudorapidez e da
energia. Por isso, este trabalho adotou uma abordagem segmentada para calibrar o calorimetro, realizando
o processo separadamente em intervalos especificos de |7n| e energia. Os intervalos foram definidos
heuristicamente para garantir uma cobertura adequada tanto em altas quanto baixas energias. A estratégia
buscou equilibrar a quantidade de faixas em diferentes niveis de energia, mantendo a consisténcia nos
resultados. Essa abordagem permite uma calibracdo mais precisa, adaptada as caracteristicas individuais
de cada regido do detector e faixa de energia, garantindo uma resposta confidvel no processe de calibracio.

Os limites dos intervalos de || e de energia empregados foram:

* |n]: [0; 0,6; 0,8; 1,2; 1,37; 1,52; 1,8; 2,0; 2,2; 2,5]

e E; (GeV): [0; 5; 10; 20; 30; 40, 50; 70; 100; 150; 200; 250; 900; 3000]
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4 Metodologia

Neste capitulo, sdo discutidos os métodos utilizados para a calibracio do calorimetro do ATLAS,
Figura 17, analisando como diferentes configuracdes de entrada influenciam o desempenho e a capacidade
de generalizacdo de dois modelos de regressdo: o Gradient Boosted Decision Trees (GBDT) e uma Rede
Neural do tipo Feedforward Multilayer Perceptron (MLP). O desempenho de ambos modelos ¢ avaliado

com a aplica¢do da validacdo cruzada, destacando os impactos dessa técnica na robustez das predigdes.

CONJUNTOS DE ENTRADA

—
STANDARD I | QUARTER
RINGS RINGS
—

r= = === F— — = = =N
; GRADIENT BOOSTED APRENDIZADO \—I FEEDFORWARD |
DECISION TREES DE MAQUINA NEURAL NETWORK
FATOR DE
CALIBRACAO

Figura 17 — Métodos utilizados para a calibragido do calorimetro.

Para a anélise, foram considerados dois conjuntos de entrada distintos: Standard Rings e Quarter
Rings. Além disso, os resultados obtidos com os modelos calibrados foram comparados as estimativas

fornecidas pelo FastCalo, que ndo incorpora calibragdo, servindo como referéncia de desempenho.

A investigacdo incluiu a avaliagdo do impacto do efeito de pile-up no processo de calibragcdo. O
pile-up refere-se a ocorréncia de multiplas colisdes de prétons simultdneas em um tnico cruzamento de
feixes no LHC. Essas colisdes adicionais, além da colisdo principal de interesse, geram sinais no detector

que podem ser erroneamente atribuidos a colisdo primaria[46].

Como resultado, o pile-up representa um conjunto de colisdes secunddrias que complicam a
identificacdo e a andlise precisa dos eventos fisicos principais. Esse fendmeno interfere na identificacio e
medic¢do precisas das particulas produzidas, adicionando complexidade a andlise experimental [47]. Os
dados simulados utilizados neste estudo apresentam valores de pile-up caracterizados pelo nimero médio

de interagdes proton-préton por evento (< (U >), variando na faixa de 25 a 52.

Para otimizar os hiperparametros da GBDT e da Rede Neural, foi empregada a técnica de
otimizagao bayesiana, que modela a funcio de perda como probabilistica. Ao contrdrio de abordagens
como busca em grade ou busca aleatdria, que podem ser exaustivas ou ineficientes, a otimizacao bayesiana
reduz o custo computacional ao construir um modelo substituto, frequentemente baseado em Processos

Gaussianos, para estimar a fungdo de perda [48].
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Essa abordagem equilibra eficientemente a exploracdo de novas regides do espago de hiperpa-
rAmetros com o refinamento de areas promissoras. Guiada por uma funcio de aquisi¢do que leva em
conta tanto o valor esperado quanto a incerteza associada, a otimizag@o foca nos ajustes mais promissores,

otimizando a busca de maneira iterativa e inteligente [49].

Utilizou-se a biblioteca Keras para otimizar todos os parametros da rede neural e para a otimizar os
parametros da GBDT foi utilizada a biblioteca Scikit-optimize. Em ambas as situagdes, cada configuracdo
proposta de hiperparametros foi avaliada pelo desempenho resultante do modelo, retroalimentando o
modelo probabilistico e refinando as escolhas subsequentes. Essa abordagem permitiu um ajuste fino e

eficiente, maximizando o desempenho dos modelos sem a necessidade de buscas exaustivas.

Neste trabalho, os modelos de aprendizado de méaquina foram treinados utilizando duas abor-
dagens distintas. No primeiro, denominado método dos dados brutos, os valores de energia registrados
diretamente nos anéis — tanto nos Standard Rings quanto nos Quarter Rings — foram utilizados como
entradas para os modelos. Nessa abordagem, os préprios valores energéticos brutos, medidos em cada

anel do calorimetro, sdo fornecidos diretamente como atributos ao algoritmo de treinamento.

No segundo método, denominado método extracdo de atributos das varidveis energéticas e
assimétricas, desempenha um papel fundamental na eficdcia dos modelos de aprendizado de maquina,
especialmente na calibracdo de energia em calorimetros de experimentos de altas energias, onde os dados
apresentam alta dimensionalidade e complexidade fisica. O objetivo dessa etapa é melhorar o desempenho
dos modelos, a capacidade de generalizagao e reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada. Nesta
etapa, também serd realizada uma andlise com base na extracdo de atributos utilizando o logaritmo da
soma das energias depositadas no calorimetro, pois o perfil do detector de deposicdo da energia apresenta

um comportamento logaritmico [50].

A extracdo de atributos foi baseada tanto em principios fisicos do funcionamento do calorimetro
quanto em boas praticas de modelagem estatistica. A selecdo de atributos visou capturar as caracteristicas
mais relevantes da distribuic@o de energia no detector, reduzindo redundancias, minimizando o impacto
de ruido e facilitando a generalizagdo dos modelos. A Tabela 3 apresenta um resumo das estratégias

consideradas para a construcio das entradas dos modelos.

Tabela 3 — Métodos utilizados para a calibragdo do calorimetro.

Método Descricao Tipo de Atributo Niimero de Atributos
, Utiliza diretamente dos Standard Standard Rings: 100
Método 1 Brut
étodo Rings e Quarter Rings. ruto Quarter Rings: 379

Extracdo de
Atributos das
Variaveis
Energéticas e
Assimétricas

Aplica extracdo de atributos sobre
os dados. Incorpora conhecimento
especializado da fisica do
experimento.

Standard Rings: 28

Método 2 Quarter Rings: 152




Capitulo 4. Metodologia 41

A selegdo dos atributos tém como base a distribui¢do de energia e a interagdo das particulas nas

diferentes camadas do calorimetro. Os atributos extraidos foram:

* Energia Total nos Anéis: Refere-se a soma da energia depositada em anéis concéntricos ao redor do

ponto de impacto da particula.

* Energia na Regido Hadronica: Indica a quantidade de energia depositada nas camadas mais profun-

das do calorimetro, que sdo responsdveis por absorver particulas hadronicas.

* Energia Total nas Camadas Eletromagnéticas : Soma da energia depositada nas camadas do calori-
metro eletromagnético. Esse atributo € importante para identificar particulas como elétrons e fotons,

que interagem principalmente com essas camadas.

* Energia de Monte Carlo: Representa a energia simulada de uma particula gerada via método Monte
Carlo. E usado para comparacdo com os dados medidos, auxiliando na verificacio e na validagdo

dos resultados experimentais.

* Posicdo da Célula Mais Energética: Localizac@o da célula do calorimetro que registrou a maior

energia.

 Distancia do Baricentro (An e AE): Esses dois atributos medem o deslocamento entre a posi¢ao
da célula mais energética e o baricentro (ou centro de massa energética). Eles indicam o quanto a

energia estd centrada em torno da célula mais energética ou o quanto esté espalhada.
* Diferenca de Energia entre Anéis Vizinhos (1) e ®): Refere-se a diferenca de energia entre anéis

vizinhos no calorimetro, levando em conta a pseudorapidez (1) e o angulo azimutal (P).

A assimetria do fluxo de energia na dire¢cdo 7 pode ser observada a partir da diferenca de
energia entre anéis vizinhos, conforme ilustrado na Figura 12. A dire¢do 1) denota a pseudorapidez e o
representa o angulo azimutal. Para calcular essas assimetrias, usou-se as diferencas de energia entre dois

pares dos Quarter Rings, conforme as seguintes equacdes:
1 . A diferenca de energia na direcdo positiva de 11 e ® é dada por:
Para 1) quando ® = ®™:

AE(n|® =®") = E(QR1) — E(QR2), (4.1)

Para ® quandon =n™:
AE(®[n =n") = E(QR1) — E(QR3), (4.2)

2 . A diferenca de energia na direcdo negativa de 11 e ® é dada por:

Para 1 quando @ = ®:

AE(N|®=® ) =E(QR3) —E(QR4), (4.3)

Para @ quandon =n":
AE(nn =n") = E(QR2) — E(QR4). (4.4)
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Os indices + e — em 1 e @ indicam, respectivamente, as dire¢des positiva e negativa dos
eixos correspondentes, que no contexto do detector ATLAS representam os lados direito e esquerdo do
calorimetro. Ou seja, N+ e @ correspondem 2 regido do detector situada no lado direito, enquanto )~ e

&~ indicam o lado esquerdo.

A extragdo de atributos trouxe beneficios significativos ao processo de calibrag¢do, que consiste
em uma sequéncia estruturada de etapas — como pré-processamento, selecdo de varidveis, treinamento e
avaliagdo de modelos — organizadas de forma encadeada para tornar o fluxo de trabalho mais eficiente.
Essa organizacdo, comumente chamada de pipeline, permitiu reduzir a dimensionalidade do conjunto
de dados, tornando os modelos mais eficientes em termos computacionais € menos propensos ao over-
fitting. Além disso, ao concentrar a representacdo em varidveis fisicamente relevantes, aumentou-se a

interpretabilidade dos modelos e sua capacidade de generalizacao.

A presenca de outliers pode comprometer a eficacia dos graficos de controle. Um outlier é
qualquer valor que se afaste significativamente dos demais em um conjunto de dados. Quando os dados
contém valores discrepantes, os limites de controle podem ser deslocados, dificultando a deteccdo de

variacOes significativas que realmente indicam problemas no processo [51].

Como principal indice de desempenho na comparacio das abordagens, foi utilizada a distancia
interquartilica (IQR) para medir a dispersdo na estimativa do fator o¢. O IQR quantifica a amplitude entre
o primeiro quartil (Q1) e o terceiro quartil (Q3) de um conjunto de dados. Ele reflete a variabilidade dos
50% dos dados centrais, ou seja, a diferenga entre o valor que separa os 25% menores valores (Q1) e os
25% maiores (Q3). Sendo assim, o IQR ¢ dado por:

IQR = Q03— Q1. (4.5)

Uma das vantagens do IQR € que ele ndo é afetado por valores extremos, o que o torna uma
medida mais robusta de dispersdo, mesmo em conjuntos de dados que contém outliers [52]. Para evitar a
sensibilidade aos outliers, podemos observar a amplitude dos dados depois da exclusdo dos valores de
cada ponta. Formalmente, esses tipos de estimativas sdo baseados em diferengas entre percentis [52]. Isso

o torna ideal para conjuntos de dados ndo gaussianos ou assimétricos.

Se a calibracio de fato melhorar a estimac@o da energia no FastCalo, espera-se que a distribuicao
dos valores calibrados de o apresente menor espalhamento. Além disso, o IQR € util para avaliar a

diferenca entre o uso dos Standard Rings e Quarter Rings como entradas para o regressor.

Para a avaliacdo do desempenho dos modelos, tanto o GBDT quanto a Rede Neural foram
submetidos ao método de validagdo cruzada k-fold [45]. Neste estudo, adotou-se k = 5. Em cada iteracdo,
quatro particdes foram utilizadas para o treinamento, enquanto a restante foi reservada para validacgao.
Ambos os modelos foram avaliados em dois conjuntos distintos de dados: um contendo 530.010 assinaturas,
correspondente ao cendrio sem pile-up, e outro com 241.929 assinaturas, referente aos dados com pile-up.
Esses dados foram obtidos a partir dos dados simulados, que consiste em eventos de elétrons individuais
gerados no contexto da campanha MC21, considerando condi¢des com e sem pile-up (com () variando
de 25 a 55). Cada conjunto foi dividido em 70% para treinamento e 30% para teste, assegurando uma

avaliac@o abrangente em diferentes condi¢cdes experimentais.

Apés o treinamento do modelo em cada conjunto da validag@o cruzada, foram feitas as predicdes
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com os dados de validacdo e a métrica IQR ¢ calculada. Em seguida, o modelo é avaliado no conjunto
de teste. Esse processo garante que o modelo final seja robusto, bem ajustado e capaz de generalizar
adequadamente para novos cendrios. O principal objetivo dessa abordagem ¢é avaliar a capacidade de
generalizacdo dos modelos, ou seja, verificar como eles se comportam ao trabalhar com os dados néao
vistos durante o treinamento. Dessa forma, busca-se garantir que os modelos nao apenas ajustem bem os

dados de treinamento, mas também realizem previsdes precisas em novos dados.

O modelo GBDT configurado para este trabalho utilizou o parametro task que foi definido como
train, indicando que o objetivo é treinar o modelo com os dados fornecidos. Ja o boosting type foi definido
como GBDT, o que significa que o modelo utilizou o método tradicional de boosting por gradiente, onde

as drvores sdo treinadas sequencialmente para corrigir os erros das anteriores.

A funcdo de perda escolhida foi L1, definida no parametro objective, que corresponde ao erro
absoluto médio (MAE). Essa funcdo de perda é menos sensivel a outliers, tornando o modelo mais robusto
em relagdo a valores extremos. Para monitorar o desempenho durante o treinamento, o pardmetro metric
inclui trés métricas: L2 (erro quadratico médio, também conhecido como RMSE), L1 (erro absoluto
médio) e huber uma fungdo que combina caracteristicas do erro absoluto e do quadrético, dtil quando ha

outliers moderados [53].

A estrutura das arvores é controlada pelos pardmetros de nimero maximo de folhas e pela
profundidade médxima permitida para cada arvore de decisdo. O nimero maximo de folhas influencia
diretamente a complexidade do modelo — quanto mais folhas, mais detalhes o modelo consegue capturar,
mas isso também aumenta o risco de overfitting. A profundidade médxima de cada arvore, por sua vez,

limita o nimero de divisdes possiveis e contribui para a regularizagdo do modelo [53].

O parametro learning_rate define a taxa de aprendizado do modelo, ou seja, o quanto cada nova
arvore deve contribuir para corrigir os erros das anteriores [44]. Um valor mais baixo, como 0,05, torna o
processo de aprendizado mais lento, porém mais cuidadoso, exigindo mais arvores para convergir, mas
com menor risco de overfitting. Para isso, o nimero madximo de arvores a serem treinadas € controlado

pelo pardmetro num_boost_round, que neste caso foi fixado em 100.

Para melhorar a generalizacdo do modelo e evitar que ele aprenda padrdes ndo representativos nos
dados, foram utilizados os parAmetros feature_fraction e bagging_fraction. O feature_fraction, com valor
de 0,8, faz com que, a cada arvore treinada, apenas 80% das variaveis sejam usadas de forma aleatoria.
Ja o bagging_fraction, com valor de 0,7, controla a fracdo dos dados de treinamento utilizados para
treinar cada arvore, promovendo diversidade no conjunto de arvores e reduzindo a variancia do modelo. O
parametro bagging_freq, definido como 2, indica que a amostragem (bagging) serd realizada a cada duas

iteracdes, aplicando o bagging_fraction com essa frequéncia [53].

Por fim, o pardmetro early_stopping_rounds foi definido como 10, o que significou a interrupg¢do
automdtica do treinamento caso, apds 10 rodadas consecutivas, ndo houvesse melhora nas métricas de
validacdo. Esse recurso foi importante para evitar desperdicio computacional e também atuou como uma
forma adicional de regularizacdo, encerrando o processo antes que o modelo comegasse a se ajustar

demais aos dados de validacdo [44].

A Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP), € composta por uma camada de entrada, uma ou

mais camadas ocultas e uma camada final, denominada camada de saida. Cada camada, exceto a camada
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de saida, possui um neurdnio de viés e estd totalmente conectada a préxima camada, ou seja, cada neurénio

de uma camada se conecta a todos os neuroénios da camada seguinte por meio de pesos ajustaveis [44].

O neuronio de viés funciona como um neurdnio que sempre apresenta uma saida constante igual
a 1, independentemente das entradas recebidas. A fun¢do do neur6nio de viés € permitir que o modelo
aprenda um termo constante, ou seja, um deslocamento na fungdo de ativagao dos neurdnios da camada

seguinte [44].

A arquitetura da rede neural utilizada neste trabalho consiste em trés camadas densas, uma com
30 neurdnios e duas com 10 neur6nios cada, todas inicializadas com o método HeNormal, que € indicado
para redes com funcdo de ativagdo ReL.U, pois ajuda a manter uma boa escala dos pesos no inicio do

treinamento.

Cada camada densa foi seguida por uma funcdo de ativacdo ReLU, que introduz ndo linearidade
e ajuda a rede a aprender representacdes complexas dos dados. Em seguida, foi aplicada uma camada de
normalizacdo em batch (BatchNormalization), que normaliza as ativa¢des da camada anterior, acelerando
o treinamento e contribuindo para a estabilidade da rede. Para evitar o overfitting, foi inserida uma camada
de dropout com taxa de 11%, que desativa aleatoriamente essa fracdo dos neurdnios durante o treinamento,

forcando a rede a ndo depender excessivamente de neurdnios especificos [44].

A camada de saida € uma camada densa com apenas um neurdnio e ativacdo linear, adequada
para problemas de regressdo onde se prevé um valor continuo. O modelo foi compilado com o otimizador
Adam, configurado com uma taxa de aprendizado muito baixa de aproximadamente 0,000418, o que
proporciona um ajuste cuidadoso e estdvel dos pesos durante o treinamento. A funcio de perda escolhida
foi o erro absoluto médio, apropriada para minimizar erros médios e sendo robusta a outliers, enquanto a

métrica de avaliacdo utilizada € o erro quadritico médio.

Para controle do treinamento, foi aplicado o mecanismo de parada antecipada (EarlyStopping),
monitorando a perda de validagdo com uma paciéncia de 10 épocas, o que interrompe o treinamento
caso o modelo ndo apresente melhoria nessa métrica por 10 ciclos consecutivos, restaurando os pesos do

melhor modelo encontrado.

Os dados foram normalizados utilizando a técnica de normaliza¢do por soma absoluta, onde cada
caracteristica € dividida pela soma dos valores absolutos das caracteristicas do evento. A normalizagdo

aplicada aos valores de energia registrados nos anéis do calorimetro € descrita pela seguinte equagao:

/ 145
=% wke{l,....n), (4.6)
= oo

onde:
r,’C: E o valor normalizado;

ri: Valor da energia registrada nos Standard Rings e nosQuarter Rings do calorimetro, antes da

normalizacdo. Para todo k pertencente ao conjunto de 1 até 100;

|Y%_, ri|: E a soma das energias de todos os anéis do evento.



Capitulo 4. Metodologia 45

Essa normalizacdo tem como principal objetivo tornar os valores de entrada compardveis entre
diferentes eventos, independentemente da magnitude absoluta das energias registradas. Ao dividir cada
valor r; pela soma total das energias de todos os anéis, obtém-se a propor¢do relativa de energia associada
a cada anel. Isso significa que a rede neural ndo sera influenciada por eventos com maiores valores

absolutos de energia e, sim, pela distribuicdo da energia entre os anéis.

O uso do valor absoluto na soma evita que o acimulo de ruido negativo ao longo do eixo distorca
a representacdo fisica dos dados normalizados e comprometa a qualidade das decisdes do modelo. A
normalizagao favorece a estabilidade e a eficiéncia do treinamento, pois os algoritmos de aprendizado de
maquina geralmente apresentam melhor desempenho e convergéncia quando os dados de entrada estdao

em escalas semelhantes.

Diversas abordagens de normaliza¢do foram avaliadas, incluindo a padronizacdo z-score, a
normaliza¢do Min-Max e o escalonamento robusto (Robust Scaling). No entanto, os resultados obtidos
ndo apresentaram variagdes expressivas entre essas técnicas. Dessa forma, optou-se pela estratégia baseada

na soma absoluta das energias dos anéis, a qual ja € amplamente utilizada no NeuralRinger [35].

Outra ferramenta utilizada na anélise de desempenho foi o grafico de resolucio, que apresenta
histogramas da distribui¢do do erro relativo entre a energia predita (Ef,) € a energia verdadeira (Ee,)

medida pelo calorimetro. O erro relativo é calculado conforme a seguinte expressio:

E
Erro relativo = ( fast > —1. 4.7

truth

Para avaliar quantitativamente os modelos calibrados, utilizou-se o ganho médio percentual,
métrica que quantifica a melhoria no desempenho de uma estratégia de calibracdo em relagdo a uma
configuracdo de referéncia — neste caso, representada pelos resultados obtidos sem calibragdo. Esse
ganho ¢ calculado a partir da média dos ganhos percentuais obtidos em diferentes faixas de pseudorapidez

e energia, permitindo uma avaliacio global da eficdcia da abordagem proposta.

Com o objetivo de compreender melhor os Quarter Rings e sua relevancia na descri¢do das
assimetrias do detector, foram gerados graficos do perfil médio de energia depositada em cada anel do
calorimetro, tanto para os Standard Rings quanto para os Quarter Rings. Esses graficos mostram como a
energia se distribui ao longo dos diferentes anéis do detector, permitindo identificar padrdes de simetria

ou assimetria na deposi¢do de energia.

Além disso, os graficos de distribuicdo da energia fornecem uma representacdo visual mais
intuitiva da forma como a energia é depositada em cada evento, evidenciando sua dispersdo a medida
que nos afastamos da Hotcell. Essa abordagem também facilita a identificacdo de possiveis assimetrias
na distribui¢do de energia entre os anéis. Para essa andlise, eventos consecutivos da camada EM?2 foram

agrupados, com o intuito de verificar a presenca ou auséncia de assimetrias nos anéis.
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5 Resultados

Este trabalho investigou a calibrag@o de energia do ATLAS utilizando dois métodos principais
de aprendizado supervisionado: o Gradient Boosted Decision Tree (GBDT) e as Redes Neurais do tipo
Multilayer Perceptron (MLP). Nos dois casos, a informacao percorre o0 modelo em apenas uma direcéo,

sendo processada passo a passo, desde a entrada até a saida, sem retornar a etapas anteriores

No caso do GBDT, multiplas arvores de decisdo sdo combinadas de forma sequencial, com cada
nova arvore treinada para corrigir os erros das anteriores, o que resulta em um modelo robusto e preciso
[41]. Da mesma forma, a Rede Neural Feedforward é composta por camadas de neurdnios organizadas de
forma que a informagao flui da entrada para a saida, passando por duas camadas ocultas [42]. Ambos os

métodos sdo amplamente utilizados em tarefas de regressao devido a sua flexibilidade e alto desempenho.

A anélise dos dados provenientes dos calorimetros revela que as energias depositadas nas células
do detector apresentam distribui¢Ges assimétricas. Essa caracteristica é evidente com a implementagdo

dos Quarter Rings.

As Figuras 18 e 19 apresentam graficos de barras de erro que representam os perfis médios de
energia depositada para os Standard Rings e Quarter Rings, respectivamente. Em ambos os gréficos, cada
ponto corresponde a média da energia depositada nos métodos apresentados, enquanto as barras de erro
indicam o desvio padrdo, refletindo a variabilidade entre os eventos. O eixo horizontal representa os indices
dos anéis — sendo 100 no caso dos Standard Rings e 379 para os Quarter Rings, nas diferentes regides
dos calorimetros. O eixo vertical exibe a energia média em escala logaritmica, permitindo visualizar

variagdes que abrangem vdrias ordens de grandeza.

Os perfis evidenciam que a maior parte da energia ¢ depositada na camada EM2. Observa-se
que, logo no inicio dessa camada, ocorrem picos de energia maiores, seguidos de uma rdpida queda a
medida que se afastam os anéis centrais. Esse comportamento é caracteristico do espalhamento lateral das
cascatas eletromagnéticas geradas pelas particulas no calorimetro. Esse tipo de visualizag¢do é importante

pois revela diferencas no comportamento da deposicdo de energia entre as camadas.

A Figura 20 ilustra a distribuicdo assimétrica da energia depositada no calorimetro do evento 15,
que foi escolhido apenas para exemplificacdo — qualquer outro evento poderia ter sido utilizado com o
mesmo propoésito, obtido pela técnica dos Quarter Rings especificamente na camada EM2. Observa-se uma
concentracdo significativamente maior de energia no anel zero, que corresponde & regido central em torno
da célula com maior energia depositada, conhecida como Hotcell. Os anéis subsequentes representam as
regides concéntricas ao redor dessa célula central. A medida que nos afastamos do anel inicial, nota-se

uma diminui¢do progressiva e assimétrica na energia depositada entre os anéis.
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Perfil Tipico de Energia dos Standard Rings
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Figura 18 — Grifico dos perfis de energia depositada dos Standard Rings
Perfil Tipico de Energia dos Quarter Rings
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Figura 19 — Grifico dos perfis de energia depositada dos Quarter Rings

Como cada conjunto de 4 Quarter Rings forma um Standard Ring, seria esperado que, em um
evento simétrico, os grupos de anéis 1-4, 5-8, e assim por diante, apresentassem deposicdes de energia
equivalentes. No entanto, observa-se uma varia¢ao consideravel entre os valores, evidenciando a assimetria
na distribuicdo da energia entre os anéis. Essa assimetria se manifesta visualmente nas diferencas de altura

entre as barras, refletindo o perfil assimétrico do chuveiro eletromagnético.

Esse comportamento indica que os anéis mais distantes da hotcell tendem a contribuir menos
significativamente. Portanto, o uso de todos os anéis pode ser redundante em algumas abordagens,
especialmente naquelas que envolvem reducdo de dimensionalidade ou selecdo de atributos, uma vez que

os anéis periféricos t€ém impacto limitado na representacdo do padrdo de deposicdo de energia.
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Figura 20 - Grafico da distribui¢do da energia depositada de forma assimétrica por anel na camada EM2, no evento 15.

As Figuras 21 e 22 mostram a dispers@o do fluxo de energia entre diferentes Quarter Rings na
camada EM2, utilizando os anéis mais préoximos do anel central (QR1, QR2, QR3 e QR4), conforme
indicado na Figura 12. Esses graficos evidenciam o desequilibrio na deposicao de energia nas direcdes 1

e ¢, refletindo a assimetria presente nos chuveiros eletromagnéticos.

Na Figura 21, o eixo horizontal representa a diferenca de energia entre os quadrantes QR1 e
QR3, enquanto o eixo vertical mostra a diferenga entre QR2 e QR4. Ja na Figura 22, a diferenca entre
QR1 e QR?2 estd representada no eixo horizontal, e a diferenca entre QR3 e QR4 no eixo vertical. Essas
representagdes permitem visualizar a distribui¢do assimétrica da energia nos eventos, destacando possiveis

desvios em relagdo a uma configuragdo idealmente simétrica.

Para obter os dados desta figura, foi calculada a diferenca em energia entre anéis vizinhos, dada

pela equagdo abaixo.
1 . A diferenca de energia na direcao positiva de 1) e ¢ é dada por:
Para 11 quando ® = &

AE(n|® =®") = E(QR1) — E(QR2), (5.1)

Para ® quandon =1n":
AE(®[n =n") = E(QR1) — E(QR3), (5.2)

2 . A diferenca de energia na direcdo negativa de 11 e ® é dada por:

Para nn quando & =d:

AE(n|® = @) = E(QR3) — E(QR4), (5.3)
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Para ® quandon =n":
AE(n|n =n") = E(QR2) — E(QR4), (5.4)

EM2 QR,: AE,(n|d=d) x AE(n|d=0")
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Figura 21 — Assimetria do fluxo de energia para um conjunto de Quarter Rings na camada EM2, em relagdo a ).
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Figura 22 — Assimetria do fluxo de energia para um conjunto de Quarter Rings na camada EM2 em relagdo a ®.

Portanto, se o perfil do chuveiro fosse simétrico, as diferencas de energia dos Quarter Rings
deveriam se concentrar em torno de zero, indicando equilibrio na deposi¢do de energia entre os quadrantes.

No entanto, conforme ilustrado nas Figuras 21 e 22, observa-se uma dispersdo significativa em torno da
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origem, o que refor¢cam a presenca de assimetrias. Esses resultados indicam que os Quarter Rings sdo

sensiveis o suficiente para capturar essas assimetrias na distribuicio de energia.

Como exemplo, considere o evento ilustrado na Figura 23, no qual a diferenca entre QR2 E QR4
é zero, enquanto a diferenca entre QR1 E QR3 € de —1 GeV, o sinal negativo indica a regido onde a energia
esta depositada. Como o ponto ndo estd no zero em QR1 - QR3, essa diferenca evidencia um desequilibrio
na distribui¢do de energia, caracterizando um evento assimétrico, com maior concentracido nos quadrantes
QR1 - QR3.
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Figura 23 — Assimetria do fluxo de energia para um conjunto de Quarter Rings na camada EM2 em relagéo a 7.

Os Quarter Rings, oferecem uma representacdo mais granular da distribuicdo espacial da ener-
gia no calorimetro, sdo capazes de capturar variagdes sutis no perfil dos chuveiros eletromagnéticos,
evidenciando assimetrias que seriam pouco perceptiveis com as representagdes dos Standard Rings. A
sensibilidade a essas diferencas, especialmente nas dire¢des 1) e P, reforca o potencial dos Quarter Rings
como uma ferramenta eficaz na melhoria da resolucgdo e precisdo em tarefas de reconstru¢do de energia.
Assim, a combinagdo dessa representacdo com técnicas avangadas de aprendizado de maquina, como
GBDT e rede neural MLP, sdo uma abordagem promissora para a calibragdo de energia em experimentos

de alta energia, como o ATLAS.
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5.1 Resultados da GBDT

Os resultados da GBDT foram avaliados utilizando graficos do Intervalo Interquartil (IQR),
métrica que mede a dispersdo da razdo entre a energia estimada (Ep,s) € a energia verdadeira (Etqym),
enquanto o eixo horizontal exibe a pseudorapidez 1. Além disso, a métrica também avalia a dispersao da

razdo entre a Epyg € a Eyyth, €nquanto o eixo horizontal exibe a energia.

Para avaliar a consisténcia e a capacidade de generalizacdo do modelo da GBDT, foi aplicada
a validacdo cruzada k-fold com k=5. Esse método permitiu dividir o conjunto de treinamento em cinco

particdes, garantindo que cada uma delas fosse utilizada alternadamente para validacdo e treinamento.

5.1.1 Analise pelo Método dos Dados Brutos sem a Presenca de Pile-Up

A Figura 24 mostra a variagdo do IQR da distribuicao do fator de calibragdo & em fungdo da
posi¢do no calorimetro, traduzida pela pseudorapidez 1. A figura mostra o resultado para dados sem
pile-up, abrangendo o intervalo de energia de 10 GeV a 3.000 GeV. Foram analisadas duas configuracdes

de entrada: Standard Rings e Quarter Rings, sem extracdo de atributos nos dados.
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Figura 24 — Comportamento do IQR do fator &, em funcdo de 7, sem a presenca de pile-up.

Apés a calibragdo, conforme mostrado na Figura 24 observamos uma redugdo no espalhamento
de o, o que indica melhorias significativas em relacio aos dados nao calibrados. Os métodos utilizando
GBDT demonstram um desempenho superior ao método sem calibragdo, evidenciando que o GBDT

captura de forma mais eficaz as variacdes na resposta do detector.

Pode-se observar que o desempenho dos Quarter Rings foi ligeiramente superior ao dos Standard
Rings nas faixas de pseudorapidez apresentadas na Tabela 4. Nas demais faixas de 17, ambos apresentaram

desempenhos semelhantes.
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Tabela 4 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez

Faixa de n) Desempenho dos Quarter Rings

0,6 -0.,8 Superior
1,52-1,8 Superior
1,8 —2,0 Superior
22-25 Superior
Demais faixas Semelhante

A Figura 25 mostra o comportamento do IQR em func¢do da energia, sem a presenga de pile-up.
O grafico mostra o comportamento do IQR da razio entre a Ep,s € a Eryy, em funcio da energia das

particulas, considerando diferentes métodos de calibracgdo.

Resultados Integrados em todas as faixas de n
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Figura 25 — Comportamento do IQR do fator ¢, em fun¢éo da energia, sem a presenga de pile-up.

Observou-se que, no grafico do IQR em func¢ado da energia, os Quarter Rings apresentaram
desempenho ligeiramente superior aos Standard Rings nas faixas de energia apresentadas na Tabela
5. Nas demais faixas, os valores foram muito préoximos, indicando desempenho semelhante das duas

configuragdes.

Tabela 5 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de energia

Faixa de energia [GeV] Desempenho dos Quarter Rings

50-70 superior
70 - 100 superior
100 - 150 superior
150 — 200 superior

Demais faixas Semelhante
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A aplicacdo da calibracdo resultou em uma melhora na estimativa do parametro o. A Figura 26
apresenta o grafico de resolucdo para a faixa de energia entre 40 e 50 GeV, permitindo visualizar e
comparar o desempenho dos diferentes métodos de estimativa analisados. Observa-se que a calibragdo
contribuiu para a redugdo da dispersao relativa dos valores estimados, especialmente no caso dos Quarter

Rings, que apresentaram menor dispersao nessa faixa de energia.
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Figura 26 - Griéfico de resolucdo em func¢do da energia na faixa de 40 a 50 GeV, sem a presenca de pile-up.

O célculo do ganho médio percentual foi utilizado para medir a diferenca relativa entre os valores
dos dados ndo calibrados e dos dados onde a calibracgdo foi realizada, sem a presenca de pile-up. Nas
tabelas 6 e 7, podemos ver o ganho médio de todas as faixas de energia das abordagens dos Standard
Rings e dos Quarter Rings em relacdo aos dados ndo calibrados, tanto em funcdo de 17 quanto em funcgdo

da energia.

Tabela 6 — Ganho médio percentual do IQR para as configuragdes analisadas, em fungdo de 1, sem a presenga de pile-up

Configuracao | Standard Rings | Quarter Rings
Dados Brutos 14.91% 15,82%

Tabela 7 — Ganho médio percentual do IQR para as configuragdes analisadas, em funcdo da energia, sem a presenca de pile-up

Configuracao | Standard Rings | Quarter Rings
Dados Brutos 13,47% 13,79%

Observa-se que ambas as abordagens — Standard Rings e Quarter Rings — resultaram em
melhorias considerdveis na qualidade das estimativas. Em funcdo de 1, Tabela 6, o ganho médio percentual
foi de aproximadamente 14,91% com o uso dos Standard Rings e de aproximadamente 15,82% com os
Quarter Rings, indicando que a substitui¢cio dos Standard Rings pelos Quarter Rings contribui para uma

ligeira reducdo adicional na variabilidade das previsdes.
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De forma semelhante, ao analisar os resultados em fun¢do da energia (Tabela 7), verifica-se um
ganho médio de aproximadamente 13,47% para os Standard Rings e de aproximadamente 13,79% para
os Quarter Rings. Embora os valores sejam ligeiramente inferiores aos observados na anélise por 7, 0s

ganhos ainda demonstram que a calibracio é eficaz em reduzir a dispersdo das estimativas de energia.

Em ambos os casos, os Quarter Rings apresentaram desempenho levemente superior aos Standard
Rings, sugerindo que a reorganizacio espacial dos anéis fornece uma representacdo mais informativa dos
dados de entrada. Essa diferenca, embora sutil, reforca a relevancia da estrutura dos atributos utilizados

no processo de calibragdo.
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5.1.2 Analise pelo Método dos Dados Brutos com a Presenca de Pile-Up

A Figuras 27 e 28 permitem avaliar o impacto do pile-up no processo de calibrag¢do, que foi
realizada com Standard Rings e Quarter Rings. Assim como no caso das Figuras 24 e 25, ndo houve
tratamento prévio ou extracao de atributos. Os resultados indicam que a calibrag@o apresenta uma certa

robustez a presenca de pile-up.
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Figura 27 — Comportamento do IQR do fator &, em funcéo da 1, com pile-up < p > na faixa de 25 a 52.

Analisando o grafico da Figura 27 pode-se observar que o desempenho dos Quarter Rings foi
superior ao dos Standard Rings nas faixas de pseudorapidez apresentadas na Tabela 8. Nas demais faixas

de 1, ambos apresentaram desempenhos semelhantes.

Tabela 8 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez

Faixa de n Desempenho dos Quarter Rings

0,6 -0,8 Superior

1,37 -1,52 Superior

1,52-1,8 Superior
Demais faixas Semelhante

Na Figura 28 observa-se que o desempenho dos Quarter Rings apresentou uma piora de desem-
penho na presenga de pile-up, quando comparado ao caso sem pile-up. Esse resultado indica um pequeno
retrocesso na capacidade de reduzir a dispersao das estimativas. Ainda assim, mesmo com essa limitagao,
os Quarter Rings mantiveram um desempenho semelhante ao dos Standard Rings, sem se destacarem em

faixa alguma especifica.
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Resultados Integrados em todas as faixas de n
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Figura 28 — Comportamento do IQR do fator &, em funcéo da energia, com pile-up < p > na faixa de 25 a 52.

A calibracdo proporcionou uma melhoria na estimativa do parametro .. A Figura 29 exibe o

gréafico da resolucdo correspondente a faixa de energia entre 40 e 50 GeV. Nota-se que a aplicagdo da

calibracao reduziu a dispersao relativa das estimativas, sendo particularmente evidente na configuragdo

dos Quarter Rings, que apresentaram a menor dispersdo nesse intervalo de energia.
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Figura 29 — Gréfico de resolucdo em funcdo da energia na faixa de 40 a 50 GeV, considerando o efeito pile-up.
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As Tabelas 9 e 10 apresentam o ganho percentual médio do IQR obtido apds a calibracdo dos
dados na presenca de pile-up, em relagdo aos dados néo calibrados. Esses valores indicam a capacidade
dos métodos calibrados de reduzir a dispersao das estimativas mesmo diante das dificuldades impostas

pelo pile-up.

Tabela 9 — Ganho médio percentual do IQR para as configura¢des analisadas, em fungdo de 1, com a presenga de pile-up

Configuracao | Standard Rings | Quarter Rings
Dados Brutos 13,44% 13,49%

Tabela 10 — Ganho médio percentual do IQR para as configura¢des analisadas, em funcdo da energia, com a presenca de pile-up

Configuracao | Standard Rings | Quarter Rings
Dados Brutos 11,49% 11,18%

Na anélise em func¢ao de 7, Tabela 9, observa-se que tanto os Standard Rings quanto os Quarter
Rings apresentam ganhos médios muito préximos, aproximadamente 13,44% e 13,49%, respectivamente.
Essa semelhanca sugere que, sob a influéncia do pile-up, ambas as configuracdes mantém uma eficiéncia

comparavel na melhoria da precisdo das estimativas.

Por outro lado, na andlise em funcdo da energia, Tabela 10, os ganhos médios apresentam valores
ligeiramente menores, aproximadamente 11,49% para os Standard Rings e de aproximadamente 11,18%
para os Quarter Rings. Embora os Quarter Rings apresentem um desempenho ligeiramente inferior nesse
caso, a diferenca € pequena, indicando que ambas as abordagens ainda conseguem mitigar parcialmente

os efeitos do pile-up sobre a dispersdo das predigdes.

De modo geral, os resultados evidenciam que a presenga de pile-up reduz o ganho percentual
obtido pela calibra¢do em relacdo ao cendrio sem pile-up, mas tanto os Standard Rings quanto os Quarter
Rings continuam a oferecer melhorias relevantes e semelhantes na resolugao das estimativas, reafirmando

a robustez dos métodos calibrados.
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5.1.3 Analise pelo Método da Extracdo de Variaveis Energéticas e Assimétricas

sem a Presenca de Pile-Up

As Figuras 30 e 31 apresentam uma abordagem alternativa para os dados de entrada, na qual foi
aplicado um processo de extragdo de atributos com o objetivo de reduzir a quantidade de caracteristicas

fornecidas 8 GBDT, sem a aplicag@o do logaritmo da soma das energias do calorimetro.
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Figura 30 — Comportamento do IQR do fator &, em fungdo de 1. Os dados passaram por extracdo de atributos, sem a presenca
de pile-up.

Apbs a calibragdo, conforme mostrado na Figura 30, observamos uma redugao no espalhamento
de o, o que indica melhorias significativas em relacio aos dados ndo calibrados. Os métodos utilizando
GBDT demonstram um desempenho superior ao método sem calibragdo, evidenciando que o GBDT
captura de forma mais eficaz as variagOes na resposta do detector. Pode-se observar que o desempenho
dos Quarter Rings foi superior ao dos Standard Rings nas faixas de pseudorapidez apresentadas na Tabela

11. Nas demais faixas de 717, ambos apresentaram desempenhos semelhantes.

Tabela 11 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez

Faixade n Desempenho dos Quarter Rings

0-0,6 Superior
1,52-1,8 Superior
1,8 —2,0 Superior
22-25 Superior

Demais faixas Semelhante




Capitulo 5. Resultados 59

Observou-se que, no grafico do IQR em fun¢do da energia, Figura 31, os Quarter Rings apresen-
taram desempenho ligeiramente superior aos Standard Rings nas faixas de energia entre apresentadas na
Tabela 12. Nas demais faixas, os valores foram muito préximos, indicando desempenho semelhante entre
as duas configurac¢des. A andlise do grafico de resolugdo, Figura 32, reforca essa vantagem, especialmente
na faixa de 40 a 50 GeV.
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Figura 31 — Comportamento do IQR do fator ¢, em fungdo da energia. Os dados passaram por extracdo de atributos, sem a
presenca de pile-up.

Tabela 12 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de energia

Faixa de energia [GeV] Desempenho dos Quarter Rings

70 - 100 Superior

100 - 150 Superior

150 — 200 Superior
Demais faixas Semelhante

No contexto deste estudo, o objetivo € avaliar a melhoria do IQR apds a aplicagdo das diferentes
configuragoes de calibragdo. As métricas de ganho médio percentual indicam o quanto as configuracdes
propostas, Standard Rings e Quarter Rings, foram capazes de melhorar o desempenho do IQR em relacdo

a configuracdo sem calibracdo.

As Tabelas 13 e 14 apresentam os ganhos médios percentuais do IQR obtidos apds a aplicacdo das
configuracdes de calibragdo com extracdo de atributos, na auséncia de pile-up. O objetivo dessa andlise é
quantificar a melhoria na dispersdo das estimativas do parametro ¢, comparando os resultados calibrados

com os dados nao calibrados.
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Figura 32 — Grifico de resolucdo em funcgio da energia na faixa de 40 a 50 GeV. Os dados passaram por extragio de atributos,
sem a presenca de pile-up.

Tabela 13 — Ganho médio percentual do IQR para as configuragdes analisadas, em funcéo de 1, sem a presenga de pile-up

Configuracao Standard Rings | Quarter Rings
Com Extragdo de Atributos 15,38% 15,33%

Tabela 14 — Ganho médio percentual do IQR para as configuragdes analisadas, em fungdo da energia, sem a presenca de pile-up

Configuracio Standard Rings | Quarter Rings
Com Extragdo de Atributos 15,30% 14.95%

Na Tabela 13, que mostra os ganhos médios em funcao da pseudorapidez (1), observa-se que
tanto os Standard Rings quanto os Quarter Rings tiveram melhorias bastante proximas, com ganhos
médios de aproximadamente 15,38% e 15,33%, respectivamente. Isso indica que, quando a extracdo
de atributos ¢é aplicada, ambas as configuragdes sdo igualmente eficazes na reducdo da dispersdo das

estimativas ao longo das diferentes regides de 1.

De maneira semelhante, a Tabela 14 apresenta os ganhos médios em funcéo da energia 15,30%
para os Standard Rings e 14,95% para os Quarter Rings. Embora o desempenho dos Standard Rings tenha
sido superior nessa métrica, a diferenca € pequena, sugerindo que os Quarter Rings continuam sendo uma
alternativa competitiva mesmo apds a reducao da dimensionalidade imposta pela extragdo de atributos.
Esses resultados reforcam que a combinagdo da calibragdo com técnicas de extragcdo de atributos mantém
a eficdcia dos modelos em melhorar a precisdo das estimativas, reduzindo a dispersdo. Além disso, a

pequena diferenca entre as abordagens confirma que ambas sdo robustas e funcionam bem nesse cendrio.
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5.1.4 Analise pelo Método da Extracdo de Variaveis Energéticas e Assimétricas

com a Presenca de Pile-Up

A Figuras 33 e 34 permitem avaliar o impacto do efeito pile-up no processo de calibracdo, que foi
realizada com Standard Rings e Quarter Rings. Assim como no caso das Figuras 30 e 31, houve extracdo

de atributos. Os resultados indicam que a calibrag¢do apresenta uma certa robustez a presenca de pile-up.
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Figura 33 — Comportamento do IQR do fator ¢, em funcéo de 7. Os dados passaram por extragio de atributos, com a presenca
de pile-up.

Analisando o gréafico da Figura 33, pode-se observar que o desempenho dos Quarter Rings foi
superior ao dos Standard Rings em quase todas as faixas de pseudorapidez, conforme apresentadas na
Tabela 15.

Tabela 15 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez

A Figura 34 mostra que o desempenho dos Quarter Rings sofreu uma leve piora na presenca de

pile-up, especialmente nas faixas de energia em que, no cendrio sem pile-up, eles haviam se destacado em

Faixa de ) Desempenho dos Quarter Rings

0-0,6 Superior
0,6 -0.8 Superior
0,8-1,2 Superior
1,52-1,8 Superior

1,8-2,0 Superior
2,0-22 Superior
2,2-25 Superior

Demais faixas Semelhante
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relagdo aos Standard Rings. A tinica excegdo foi a faixa entre 30 e 40 GeV, na qual os Quarter Rings, que
anteriormente apresentavam desempenho inferior, passaram a superar levemente os Standard Rings. Esse
resultado indica um pequeno retrocesso geral na capacidade dos Quarter Rings de reduzir a dispersao das
estimativas na presenca de pile-up. Ainda assim, o fato de manterem um desempenho semelhante ao dos
Standard Rings em quase todas as faixas evidencia a robustez da abordagem frente aos efeitos adversos

do pile-up.

Resultados Integrados em todas as faixas de n
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Figura 34 — Comportamento do IQR do fator &, em funcio da energia. Os dados passaram por extracio de atributos, com a
presenca de pile-up.

A Figura 35 apresenta o grafico de resolucdo do modelo na faixa de energia entre 40 e 50 GeV. A
andlise revela que os Quarter Rings tiveram o melhor desempenho, contribuindo para estimativas mais
estdveis e confidveis. Esses resultados reforcam a eficicia e a robustez dos Quarter Rings como uma

alternativa promissora para a reconstruc¢do da energia nessa faixa.

As Tabelas 16 e 17 apresentam os ganhos médios percentuais do IQR obtidos apés a aplicacdo
das estratégias de calibracdo nas configuracdes com extracao de atributos, considerando a presenca de
pile-up. O objetivo é quantificar a melhoria na dispersdo das estimativas de energia em relagdo ao cendrio

sem calibracdo, avaliando o impacto do pile-up sobre o desempenho dos modelos.

Tabela 16 — Ganho médio percentual do IQR para as configuragdes analisadas, em fungio de 17, com a presenca de pile-up

Standard Rings
13,77%

Quarter Rings
14,92%

Configuracao
Com Extragdo de Atributos

Na Tabela 16, observa-se que os Quarter Rings obtiveram um ganho médio percentual de

aproximadamente 14,92%, superior ao obtido pelos Standard Rings, que foi de aproximadamente 13,77%.
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Figura 35 — Gréfico de resolucdo em funcdo da energia na faixa de 40 a 50 GeV, considerando o efeito pile-up.

Tabela 17 — Ganho médio percentual do IQR para as configura¢des analisadas, em fungdo da energia, com a presenga de pile-up

Configuracao Standard Rings | Quarter Rings
Com Extragdo de Atributos 10,49% 10%

Essa diferenca indica que, mesmo diante da complexidade adicional introduzida pelo pile-up, os Quarter
Rings mantém uma vantagem na capacidade de reduzir a dispersdo das estimativas ao longo das faixas de

pseudorapidez (1), refor¢ando sua eficicia em representar melhor os dados de entrada.

Por outro lado, a Tabela 17, que apresenta os resultados em fun¢ao da energia apds a extragdo
de atributos, mostra uma diferenca menos expressiva entre as duas configuracdes de aproximadamente:
10,49% para os Standard Rings e 10% para os Quarter Rings. Nesse caso, os Standard Rings tiveram

desempenho ligeiramente superior.

De forma geral, a presenca de pile-up torna os dados mais desafiadores, intensificando as variacdes
nas métricas e ressaltando a importancia de abordagens robustas de calibracdo. Ainda assim, os resultados
obtidos confirmam que tanto os Standard Rings quanto os Quarter Rings sdo eficazes em reduzir a
dispersdo das estimativas, com os Quarter Rings demonstrando maior consisténcia especialmente nas

andlises em fungdo de 7).
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5.1.5 Analise pelo Método da Extracdo de Variaveis Energéticas e Assimétricas
com a Aplicacdo do Logaritmo na Soma das Energias do Calorimetro sem a

Presenca de Pile-Up

As Figuras 36 e 37, mostram uma abordagem alternativa em relacio aos dados de entrada. Com
o0 objetivo de reduzir a quantidade de caracteristicas na entrada da arvore de decisdo, os dados foram
submetidos a um processo de extracao de atributos, sendo que foi aplicado o logaritmo da soma das
energias do calorimetro, pois a distribuicio da energia depositada no detector exibe um perfil logaritmico
[50].

Ressalta-se que este € um estudo em desenvolvimento. Os resultados obtidos com o algoritmo
GBDT mostraram-se promissores, justificando sua apresentacdo nesta etapa do trabalho. Ajustes e

aprimoramentos estao previstos como trabalhos futuros, com a expectativa de obter melhorias adicionais.

Ap6s a calibragdo, podemos observar uma redugdo no espalhamento de o, o que indica melhoras
significativas em relagdo aos dados nao calibrados. O desempenho dos Quarter Rings foi superior ao dos

Standard Rings todas as faixas de pseudorapidez e de energia.

Resultados Integrados em todas as faixas de energia
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Figura 36 — Comportamento do IQR do fator &, em fun¢do de 7. Os dados passaram por pela extragdo de varidveis energéticas
e assimétricas com a aplicag@o do logaritmo na soma das energias do calorimetro, sem a presenca de pile-up.

A Figura 38 apresenta o grafico de resolu¢do do modelo na faixa de energia entre 40 e 50 GeV.
Embora os Quarter Rings tenham apresentado resultados superiores tanto da faixa de 7 quanto na faixa de
energia, os Standard Rings demonstraram um desempenho ligeiramente melhor no grafico de resolucio,

evidenciando menor dispersio nas estimativas, nesta faixa de energia.
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Resultados Integrados em todas as faixas de n
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Figura 37 — Comportamento do IQR do fator ¢, em fun¢@o da energia. Os dados passaram por extragdo de atributos, sem a
presencga de pile-up.
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Figura 38 — Grifico de resolucdo em func¢do da energia na faixa de 40 a 50 GeV. Os dados passaram por extracdo de atributos,
sem a presenga de pile-up.
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As Tabelas 18 e 19 apresentam os ganhos médios percentuais do IQR obtidos apds a aplicagdo
das diferentes configuragdes de calibragdo, com extragc@o de atributos com a aplicag@o do logaritmico da

soma das energias do calorimetro, sem a presenca de pile-up.

Tabela 18 — Ganho médio percentual do IQR para as configura¢des analisadas, em fungdo de 7, sem a presenga de pile-up.

Configuracao Standard Rings | Quarter Rings
Com Extracdo de Atributos com o Log das Energias 6,39% 12,75%

Tabela 19 — Ganho médio percentual do IQR para as configuracdes analisadas, em funcdo da energia, sem a presenca de pile-up.

Configuracao Standard Rings | Quarter Rings
Com Extragdo de Atributos com o Log das Energias 8,96% 14,18%

Na Tabela 18, que mostra os ganhos em funcio da pseudorapidez (1), observa-se uma diferenca
significativa entre as duas configuragdes. Os Quarter Rings obtiveram um ganho médio percentual
de aproximadamente 12,75%, enquanto os Standard Rings alcangaram apenas 6,39%. Esse resultado
evidencia uma vantagem clara dos Quarter Rings, indicando que sua estrutura espacial mais refinada

proporciona uma representacio mais eficiente das informagdes ao longo das diferentes regides de 1.

A Tabela 19, que apresenta os resultados em funcio da energia, reforca essa tendéncia: os Quarter
Rings obtiveram um ganho médio percentual de aproximadamente 14,18%, em comparagdo com 8,96%
dos Standard Rings. A superioridade dos Quarter Rings nessa métrica indica que, além de melhorar o
desempenho ao longo da pseudorapidez, essa configuracdo também € mais eficaz na redugdo da dispersao

das estimativas em diferentes faixas de energia.

De modo geral, os resultados dessas tabelas confirmam a eficicia dos Quarter Rings na tarefa de
calibracio, especialmente quando combinados com extragdo de atributos. A melhoria mais expressiva nas

métricas de IQR sugere que essa abordagem € mais adequada para capturar padrdes relevantes nos dados.
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5.1.6 Analise pelo Método da Extracdo de Variaveis Energéticas e Assimétricas
com a Aplicacdo do Logaritmo na Soma das Energias do Calorimetro com a

Presenca de Pile-Up

As Figuras 39 e 40 apresentam a dispersdo dos valores de IQR no qual foi aplicado um processo
de extracdo de atributos que inclui a implementacdo do logaritmo na soma das energias do calorimetro
eletromagnético. Essa estratégia tem como objetivo reduzir a dimensionalidade da entrada fornecida ao

modelo de arvore de decisdo, além de permitir a andlise do impacto do pile-up no processo de calibracao.

Ap6s a aplicagdo da calibragdo, observa-se, em ambas as figuras, ocorreu uma reduc¢io no
espalhamento dos valores do parametro ¢, indicando uma melhoria significativa em relacdo aos dados
ndo calibrados. Além disso, verifica-se que os Quarter Rings apresentaram desempenho superior ao
dos Standard Rings em todas as faixas de pseudorapidez e de energia. Esse resultado refor¢a a eficicia
da configuracdo dos Quarter Rings, mesmo em um cendrio mais desafiador como o que inclui pile-up,

destacando sua robustez e potencial para melhorar a resolug¢do das estimativas de energia.
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Figura 39 — Comportamento do IQR do fator ¢, em funcéo de 7. Os dados passaram por extragio de atributos, com a presenca
de pile-up.

Na Figura 41 mostra o gréfico de resolugdao do modelo na faixa de energia de 40 a 50 GeV. Apesar
dos Quarter Rings terem demostrado resultados superiores em ambas as faixas, o grafico de resolugédo

apresenta um resultado similar com os Standard Rings nesta faixa de energia.
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Resultados Integrados em todas as faixas de n
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Figura 40 — Comportamento do IQR do fator &, em funcio da energia. Os dados passaram por extracio de atributos, com a
presenca de pile-up.
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Figura 41 — Gréfico de resolucdo em funcdo da energia na faixa de 40 a 50 GeV, considerando o efeito pile-up.
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Na Tabela 20, a qual mostra os resultados do ganho médio percentual em fun¢ao da pseudorapidez
(1), observa-se que os Quarter Rings tiveram um ganho médio de aproximadamente 12,58%, enquanto os
Standard Rings obtiveram apenas 5,12%. Essa diferenca expressiva evidencia que os Quarter Rings foram
significativamente mais eficazes na reducdo da dispersdo em diferentes regides de 1, mesmo diante da

complexidade imposta pelo pile-up.

Tabela 20 — Ganho percentual do IQR para as configuragdes analisadas, em fun¢do de 7, com a presenga de pile-up

Configuracao Standard Rings | Quarter Rings
Com Extracdo de Atributos com o Log das Energias 5,12% 12,58%

Tabela 21 — Ganho percentual do IQR para as configuracdes analisadas, em funcdo da energia, com a presenca de pile-up

Configuracao Standard Rings | Quarter Rings
Com Extragdo de Atributos com o Log das Energias 6,63% 9,78%

De forma semelhante, a Tabela 21 apresenta os ganhos em funcio da energia. Novamente, os
Quarter Rings superam os Standard Rings, com ganhos médios de aproximadamente 9,78% e 6,63%,
respectivamente. Apesar da diferencga ser um pouco menor que no caso de 1, ela ainda demonstra uma
considerdvel vantagem dos Quarter Rings, sugerindo que essa configuracio ¢ mais robusta na presenca de
pile-up.

Em resumo, os resultados dessas tabelas confirmam que os Quarter Rings oferecem uma melhora
mais expressiva nos valores das estimativas de energia. Mesmo em um cendrio adverso com pile-up,
essa abordagem se mostrou mais eficaz na redugdo da dispersado, destacando-se como uma alternativa

promissora para aplicagcdes que exigem maior precisdo e estabilidade.
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5.2 Resultados da Rede Neural Feedforward

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados da Rede Neural Feedforward, acompanhados pela
anélise dos gréficos do Intervalo Interquartil (IQR), utilizados para avaliar o desempenho dos métodos. A
andlise considera tanto os casos sem calibracido quanto aqueles em que a calibragao foi realizada por meio
da Rede Neural. Além disso, as mesmas métricas de desempenho aplicadas 8 GBDT foram empregadas

para avaliar a Rede Neural, permitindo uma comparagdo consistente entre os métodos.

Para avaliar a consisténcia e a capacidade de generalizagdo do modelo de Rede Neural, foi
aplicada a validagdo cruzada k-fold com k=5. Esse método permitiu dividir o conjunto de treinamento
em cinco parti¢des, garantindo que cada uma delas fosse utilizada alternadamente para validacdo e

treinamento.

5.2.1 Analise pelo Método dos Dados Brutos sem a Presenca de Pile-Up

A Figura 42 apresenta a varia¢do do IQR da distribuicdo do fator de calibracdo o em funcgéo da
pseudorapidez 7. Os resultados abrangem a faixa de energia entre 10 GeV e 3.000 GeV e consideram dois
conjuntos distintos de dados de entrada: Standard Rings e Quarter Rings. Ressalta-se que, neste cendrio,

ndo foi aplicada técnica alguma de extragcdo de atributos e os dados analisados ndo contém a presenca de

pile-up.
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Figura 42 — Comportamento do IQR do fator ¢, em fun¢éo de 7, sem a presenga de pile-up.

Ap6s a aplicacdo da calibracao, os resultados apresentados na Figura 42 indicam melhorias
significativas em rela¢do aos dados ndo calibrados. Observa-se uma reducio no espalhamento dos valores
de a, evidenciando o efeito positivo da calibragdo sobre os dados. Os Quarter Rings apresentaram
desempenho superior aos Standard Rings, como detalhado na Tabela 22. No entanto, nas demais faixas de

pseudorapidez (1), ambos os métodos mostraram desempenhos semelhantes.
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Tabela 22 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez

Faixa de n) Desempenho dos Quarter Rings

0,6 -0.,8 Superior
0,8-1,2 Superior
1,37 -1,52 Superior
2,0-2,2 Superior
2,2-25 Superior
Demais faixas Semelhante

A Figura 43, mostra o comportamento do IQR em fun¢@o da energia. Observou-se que, os
Quarter Rings apresentaram desempenho superior aos Standard Rings na maioria das faixas de energia,

apresentadas na Tabela 23.
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Figura 43 — Comportamento do IQR do fator &, em funcdo da energia , sem a presenga de pile-up.

Tabela 23 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de energia

Faixa de energia [GeV] Desempenho dos Quarter Rings

5-10 Superior
10-20 Superior
30-40 Superior
40 -50 Superior
50-70 Superior

100 - 150 Superior
150 - 200 Superior
200 - 250 Superior
900 - 3000 Superior

Demais faixas Semelhante
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A Figura 44 exibe o gréfico de resolucdo na faixa de energia de 40 a 50 GeV, escolhida para
permitir a comparacdo com os resultados obtidos pelo GBDT. Observa-se que a calibragdo contribuiu
para a reducdo da dispersdo relativa das estimativas, tanto para os Standard Rings quanto para os Quarter
Rings.
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Figura 44 — Gréfico de resolug¢do em funcgdo da energia na faixa de 40 a 50 GeV , sem a presenca de pile-up.

As Tabelas 24 e 25 apresentam os ganhos percentuais do IQR obtidos apds a aplicacdo da
calibrac@o por meio da rede neural, considerando os dados sem a presenca de pile-up e sem aplicagdo
de técnicas de extracdo de atributos. O objetivo dessa andlise € quantificar o impacto da calibrag¢do na

reducdo da dispersdo das estimativas do fator o, tanto em func¢do da pseudorapidez (1) quanto da energia.

Tabela 24 — Ganho percentual do IQR para as configuracdes analisadas, em funcéo de 1, sem a presenca de pile-up.

Tabela 25 — Ganho percentual do IQR para as configuragdes analisadas, em funcéo da energia, sem a presenca de pile-up.

Configuracio

Standard Rings

Quarter Rings

Dados Brutos

18,02%

19,17%

Configuracao

Standard Rings

Quarter Rings

Dados Brutos

13,88%

14,62%

Na Tabela 24, observa-se que os Quarter Rings tiveram ganho médio de 19,17%, enquanto os
Standard Rings teve o ganho médio de 18,02% ao longo das diferentes faixas de 7). Esse resultado indica
que, nesse cendrio especifico, as duas abordagens tiveram desempenho equivalente na tarefa de reduzir a

variabilidade das estimativas com base na posicao no calorimetro.

Ja a Tabela 25, que mostra os resultados em fungdo da energia, revela uma leve vantagem dos
Quarter Rings, que obtiveram um ganho percentual de aproximadamente de 14,62%, em comparagdo

com 13,88% dos Standard Rings. Embora a diferencga seja pequena, ela sugere que os Quarter Rings
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podem oferecer uma representacdo ligeiramente mais eficiente da calibracdo em funcio da energia, o que

se reflete em uma melhora na qualidade das estimativas ao longo das faixas de energia.

De modo geral, os resultados indicam que a calibragdo com redes neurais é eficaz para reduzir a
dispersao das estimativas, mesmo sem a extragcdo de atributos. Além disso, os Quarter Rings demonstram
um desempenho competitivo, especialmente em funcio da energia, o que reforca seu potencial como

alternativa vidvel e robusta no processo de calibracdo.
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5.2.2 Analise pelo Método dos Dados Brutos com a Presenca de Pile-Up

As Figuras 45 e 46 permitem avaliar o impacto da presencga de pile-up no processo de calibragio.

Assim como nas Figuras 42 e 43, os dados utilizados ndo passaram por extragao de atributos.
Os resultados apresentados na Figura 45 mostram que os Quarter Rings apresentaram desempenho
muito semelhante ao dos Standard Rings na maioria das faixas de pseudorapidez (1), conforme a Tabela

26, com exce¢do de duas faixas de (7).
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Figura 45 — Comportamento do IQR do fator &, em funcéo da 17, com pile-up < p > na faixa de 25 a 52.

Tabela 26 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez

Faixade n Desempenho dos Quarter Rings

0,6-0,8 Superior
Demais faixas Semelhante

Na anélise da Figura 46, observa-se com mais nitidez o impacto do pile-up sobre os dados em
funcdo da energia. Nota-se um aumento na dispersdo das estimativas, indicando que o pile-up interferiu
negativamente no desempenho da calibragdo. A Tabela 27 detalha o comportamento dos Quarter Rings
nas diferentes faixas de energia, evidenciando uma perda de eficicia dos modelos frente ao aumento da

complexidade introduzida pelo pile-up.

Tabela 27 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de energia

Faixa de energia [GeV] Desempenho dos Quarter Rings

100 - 150 Superior
200 - 250 Superior
Demais faixas Semelhante ou Pior
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Resultados Integrados em todas as faixas de n
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Figura 46 — Comportamento do IQR do fator &, em funcéo da energia, com pile-up < p > na faixa de 25 a 52.

A Figura 47 apresenta o grafico de resolucdo para a faixa de energia entre 40 e 50 GeV. Observa-se
que a calibracio contribuiu para a redugao da dispersao relativa dos valores estimados, o desempenho dos

Quarter Rings foi similar aos dos Standard Rings nessa faixa de energia.
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Figura 47 — Grifico de resoluc¢do em funcgio da energia na faixa de 40 a 50 GeV, considerando o efeito do pile-up.
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As Tabelas 28 e 29 apresentam os ganhos percentuais do IQR apds a aplicacdo da calibragdo
utilizando redes neurais, considerando a presenca de pile-up. Na Tabela 28, que avalia o desempenho
em fun¢do de 1, observa-se que os Standard Rings apresentaram um ganho médio percentual de apro-
ximadamente 14,45%, enquanto os Quarter Rings alcancaram um ganho médio de aproximadamente
13,85%. Esses resultados indicam que, sob a influéncia do pile-up, os Standard Rings foram mais eficazes

na reducdo da dispersao das estimativas ao longo das diferentes regides do calorimetro.

Tabela 28 — Ganho percentual do IQR para as configuragdes analisadas, em funcéo de 7, com a presenca de pile-up.

Configuracao

Standard Rings

Quarter Rings

Dados Brutos

14,45%

13,85%

Tabela 29 — Ganho percentual do IQR para as configuragdes analisadas, em funcdo da energia, com a presenca de pile-up.

Configuracao

Standard Rings

Quarter Rings

Dados Brutos

9.27%

7,47%

De forma semelhante, a Tabela 29 mostra os ganhos em fun¢@o da energia. Novamente, 0s
Standard Rings superaram os Quarter Rings, com ganhos médios de aproximadamente 9,27% e 7,47 %,
respectivamente. Embora a diferenca nio seja expressiva, ela sugere uma vantagem dos Standard Rings

em cendrios mais complexos, onde o pile-up tende a dificultar o processo de calibracdo.

De modo geral, os resultados indicam que, na presenca de pile-up e sem a extragdo dos dados, os
Standard Rings mantém uma leve superioridade em relacdo aos Quarter Rings. Ainda assim, ambas as
abordagens demonstram capacidade de melhorar significativamente a precisdo das estimativas quando

comparadas ao cendrio sem calibracéo.
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5.2.3 Analise pelo Método da Extracdo de Variaveis Energéticas e Assimétricas

sem a Presenca de Pile-Up

As Figuras 48 e 49 mostram uma abordagem alternativa em relag@o aos dados de entrada, com os
dados submetidos a um processo de extracdo de atributos. A Figura 48 mostra que os dados calibrados
obtiveram desempenho superior em relagdo aos dados nao calibrados, evidenciando o efeito positivo da
calibracdo na reducgdo da dispersdo das estimativas do fator . Observa-se ainda que os Quarter Rings
apresentaram desempenho superior ao dos Standard Rings em algumas faixas de pseudorapidez (1), com
exce¢do de duas regides especificas onde o desempenho foi similar, conforme detalhado na Tabela 30.
Esses resultados reforcam a eficdcia do processo de calibragdo e, a0 mesmo tempo, demonstram que os

Quarter Rings sdo competitivos em relacdo aos Standard Rings.
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Figura 48 — Comportamento do IQR do fator ¢, em func¢io de 1. Os dados passaram por extrag@o de atributos, sem a presenga
de pile-up.

Tabela 30 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez

Faixa de n) Desempenho dos Quarter Rings

0-0,6 Superior
1,37 -1,52 Superior
1,52-1,8 Superior
1,8 —2,0 Superior
22-25 Superior
Demais faixas Semelhante

A Figura 49 evidencia uma melhora nos resultados obtidos com os Quarter Rings na maioria as
faixas de energia, indicando um desempenho superior em relacio aos Standard Rings. Essa tendéncia
sugere que a configuracio dos Quarter Rings foi mais eficaz na reducio da dispersdo das estimativas do
fator a. A Tabela 31, destaca as faixas de energia em que os Quarter Rings apresentaram os melhores

resultados, refor¢cando sua competitividade como alternativa na representacdo da calibragcdo de energia.
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Resultados Integrados em todas as faixas de n
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Figura 49 — Comportamento do IQR do fator ¢, em fungéo da energia. Os dados passaram por extracdo de atributos, sem a
presenca de pile-up.

Tabela 31 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de energia

Faixa de energia [GeV] Desempenho dos Quarter Rings

30-40 Superior

40 -50 Superior

70 - 100 Superior

100 - 150 Superior

150 - 200 Superior

200 - 250 Superior
Demais faixas Semelhante

A Figura 50 apresenta o grafico de resolu¢dao do modelo na faixa de energia entre 40 e 50 GeV.
No grifico em fun¢do da energia, os Quarter Rings apresentaram um bom desempenho ao reduzir as
dispersdes quando comparado com os dados sem calibragdo, tornando as estimativas mais estiveis e

confiaveis.

As Tabelas 32 e 33 apresentam os ganhos médios percentuais no IQR obtidos apés a calibracio
com redes neurais, com a aplicacdo de extracdo de atributos e com auséncia de pile-up. Na Tabela 32,
observa-se que os Quarter Rings apresentaram um ganho médio percentual de aproximadamente 19,05%
superior ao obtido pelos Standard Rings, que alcangaram aproximadamente 17,86%. Essa diferenca, em-
bora pequena, evidencia a competitividade dos Quarter Rings e sua capacidade de capturar adequadamente

a variacdo espacial da resposta do calorimetro ao longo de 7.
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Figura 50 — Grifico de resolu¢@o em funcgio da energia na faixa de 20 a 30 GeV. Os dados passaram por extragdo de atributos,
sem a presenca de pile-up.

Tabela 32 — Ganho médio percentual do IQR para as configura¢des analisadas, em fungdo de 7, sem a presenga de pile-up.

Configuracao Standard Rings | Quarter Rings
Com Extragdo de Atributos 17,86% 19,05%

Tabela 33 — Ganho médio percentual do IQR para as configura¢des analisadas, em funcio da energia, sem a presenca de pile-up.

Configuracao Standard Rings | Quarter Rings
Com Extragdo de Atributos 14,08% 14,33%

Por outro lado, na Tabela 33, que apresenta os resultados em fun¢@o da energia, ambos os métodos
obtiveram desempenhos praticamente equivalentes: os Standard Rings alcangaram um ganho médio de
aproximadamente 14,08%, enquanto os Quarter Rings obtiveram um ganho médio de aproximadamente
14,33%. Essa proximidade nos valores indica que, nesse cendrio, ambas as representagdes dos dados de

entrada foram igualmente eficazes na redugdo da dispersdo das estimativas de energia.

De forma geral, os resultados reforcam a eficacia da calibragdo por rede neural na melhoria
da qualidade das estimativas, especialmente quando os dados passam por um processo de extragdo de
atributos. Além disso, os Quarter Rings se mostram uma alternativa tdo eficiente quanto os Standard

Rings, apresentando uma leve vantagem nas andlises em funcio da pseudorapidez.
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5.2.4 Analise pelo Método da Extracdo de Variaveis Energéticas e Assimétricas

com a Presenca de Pile-Up

As Figuras 51 e 52 permitem avaliar o impacto do pile-up no processo de calibracio, considerando
a aplicacdo da extracdo de atributos, assim como nas Figuras 48 e 49. Os resultados mostram que
os Quarter Rings apresentaram desempenho superior aos Standard Rings na maioria das faixas de
pseudorapidez (1)), conforme detalhado na Tabela 34. Esse comportamento indica que, embora o pile-up
afete o desempenho da calibracdo, o modelo ainda mantém certo grau de robustez, com os Quarter Rings

demonstrando competitividade mesmo sob condi¢des mais desafiadoras.

Resultados Integrados em todas as faixas de energia

0.10 A :
— @® SEM CALIBRACAO ]
G 4@ REDE NEURAL - STANDARD RINGS
u:“f 0.08 7 = REDE NEURAL - QUARTER RINGS
3 -——
2 0.06 A
T ——
c 0.04
o *:3:35 —o—
002 B T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
1.0 A i &
s -
l% =‘=+ #
£ 087 —4—%
T T T +I T T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5
n|
Figura 51 — Comportamento do IQR do fator o, em funcdo de 1. Os dados passaram por extracdo de atributos, com a presenga
de pile-up.

Tabela 34 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez

Faixa de n Desempenho dos Quarter Rings
0,6 -0.8 Superior
0,8-1,2 Superior
1,2-1,37 Superior
1,52-1,8 Superior
Demais faixas Semelhante

A andlise da Figura 52 evidencia com mais clareza o impacto do pile-up sobre os dados em
fungdo da energia. Observa-se uma degradacdo na qualidade das estimativas em determinadas faixas,
indicando que o pile-up afetou o desempenho da calibracdo. A Tabela 35 detalha o comportamento dos

Quarter Rings ao longo das diferentes faixas de energia.
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Resultados Integrados em todas as faixas de n
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Figura 52 — Comportamento do IQR do fator o, em func¢do da energia. Os dados passaram por extragdo de atributos, com a
presencga de pile-up.

Tabela 35 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de energia

Faixa de energia [GeV]

Desempenho dos Quarter Rings

50-70 Superior
70 - 100 Superior
100 - 150 Superior
150 - 200 Superior
250 - 900 Pior
Demais faixas Semelhante

A Figura 53 apresenta o gréifico de resolucdo para a faixa de energia entre 40 e 50 GeV. Observa-se
que a calibracdo contribuiu para a redugao da dispersao relativa dos valores estimados, o desempenho dos

Standard Rings foi melhor do que os dos Quarter Rings nessa faixa de energia.

As Tabelas 36 e 37 apresentam os ganhos médio percentuais do IQR obtidos apds a aplicacdo das
estratégias de calibracdo utilizando as configuragdes Standard Rings € Quarter Rings, considerando a

presenca de pile-up.

Tabela 36 — Ganho médio percentual do IQR para as configura¢des analisadas, em fun¢@o de 17, com a presenca de pile-up.

Configuracao

Standard Ring

Quarter Rings

Com Extragdo de Atributos

13,78%

14,55%

Tabela 37 — Ganho médio percentual do IQR para as configuragdes analisadas, em func¢do da energia, com a presenca de pile-up.

Configuracao

Standard Rings

Quarter Rings

Com Extragdo de Atributos

9,35%

8,18%

Em relagdo a pseudorapidez (1), observada na Tabela 36, os Quarter Rings apresentaram um
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Figura 53 — Gréfico de resoluc¢@o em funcio da energia na faixa de 40 a 50 GeV, considerando o efeito pile-up.

desempenho superior, com um ganho médio de aproximadamente 13,78%, em comparacdo aos 14,55%
obtidos com os Standard Rings. Essa diferenca, embora modesta, sugere que os Quarter Rings mantém
sua capacidade de captar variagdes mesmo em cendrios com maior complexidade, como € o caso da

presenca de pile-up.

Por outro lado, na anélise em funcdo da energia, Tabela 37, os resultados foram mais favoraveis
aos Standard Rings, que obtiveram um ganho médio de aproximadamente 9,35%, frente aos 8,18% dos
Quarter Rings. Isso indica que, sob essas condi¢des, os Standard Rings mostraram-se mais eficazes na

reducdo da dispersdo das estimativas ao longo da faixa de energia.

Esses resultados reforcam que o desempenho relativo entre as duas configuracdes pode variar de
acordo com a varidvel de andlise e com a complexidade dos dados. Enquanto os Quarter Rings apresentam
vantagens em termos de pseudorapidez, os Standard Rings se destacam ligeiramente na calibracdo em

funcdo da energia quando hé pile-up envolvido.

Tanto o GBDT quanto a rede neural demonstraram ser capazes de lidar com a complexidade dos
dados experimentais, capturando relacdes ndo-lineares e ajustando modelos que minimizam os erros de

medigao. Isso resulta em uma calibragdo mais precisa e confidvel dos dados do calorimetro.
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5.3 Comparacao das Abordagens de Calibracao

A andlise comparativa entre os modelos de aprendizado de maquina baseados em GBDT e redes
neurais do tipo MLP foi conduzida considerando diferentes condi¢des experimentais, com o objetivo de
avaliar o desempenho na estimativa da energia de particulas. Os cendrios avaliados incluem a presenca ou
auséncia de pile-up, bem como o impacto da aplicacdo de diferentes estratégias de extragcdo de varidveis

energéticas e assimétricas.

Para ambas as técnicas, foram testadas duas configuracdes distintas de entrada: (i) com a utilizagao
somente dos dados brutos; (ii) com a extracdo de varidveis energéticas e assimétricas, baseada em

estatisticas e caracteristicas geométricas dos calorimetros.

5.3.1 Comparacao entre os Resultados da GBDT com e sem Pile-Up, com a
Utilizacdo do Método dos Dados Brutos

A comparacdo direta entre os resultados obtidos com e sem pile-up, utilizando o GBDT com o
método dos dados brutos, permite avaliar o impacto do pile-up na qualidade das estimativas. Nesta secao,
essa comparacao foi realizada por meio da andlise dos gréficos de IQR, focando nas regides em que os

Quarter Rings apresentaram o melhor desempenho.

A Tabela 38 apresenta os resultados por faixa de pseudorapidez, enquanto a Tabela 39 mostra a
comparagdo em funcdo da energia, apenas para os dados sem pile-up, ja que, com a presenga do pile-up,

os métodos mantiveram desempenhos competitivos entre si.

Tabela 38 — Comparacio do desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez, com e sem pile-up

Faixa de n Sem pile-up Com pile-up

0,6 -0,8 Superior Superior
1,37 -1,52 — Superior
1,52-1,8 Superior Superior

1,8-2,0 Superior —

22-2,5 Superior —

Demais faixas Semelhante  Semelhante

Tabela 39 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de energia

Faixa de energia [GeV] Desempenho dos Quarter Rings

50-70 superior

70 - 100 superior

100 - 150 superior

150 — 200 superior
Demais faixas Semelhante

Esses resultados indicam que o pile-up compromete de forma limitada o desempenho da calibra-
c¢do, dificultando a redugdo da dispersdo das estimativas — um efeito esperado, dada a maior complexidade
e o ruido introduzido por interagdes adicionais no evento. No entanto, os ganhos obtidos com a calibra¢do

permanecem expressivos, o que evidencia a eficicia do modelo GBDT em lidar com varia¢des nos dados.
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Mesmo em cendrios adversos, a abordagem baseada em aprendizado de maquina demonstrou ser robusta,

promovendo melhorias significativas na qualidade das estimativas.

Em resumo, a calibragdo permanece eficiente na reducio da dispersdo das estimativas, demonstrando-
se robusta a dispersao dos dados mesmo em cendrios mais desafiadores, como aqueles em que ocorrem
eventos simultaneos no detector. Os métodos apresentados neste trabalho reforgcam a confiabilidade do

GBDT como ferramenta de calibracdo em ambientes com complexidade aumentada.

5.3.2 Comparacio entre os Resultados da GBDT com e sem Pile-Up, pelo Método
da Extracdo de Variaveis Energéticas e Assimétricas

A Tabela 40 apresenta a comparagao das regides em relagcdo a pseudorapidez onde os Quarter
Rings tiveram o melhor resultado, sem e com a presencga do pile-up. Na Tabela 41 mostra a regido em
relacdo a energia onde os Quarter Rings teve melhor desempenho para os dados sem a presenca de pile-up,

pois com efeito do pile-up as abordagens utilizadas na calibracdo tiverem desempenho similar.

Tabela 40 — Comparacio do desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez, com e sem pile-up

Faixade n Sem pile-up  Com pile-up

0-0,6 Superior Superior
0,6 -0,8 — Superior
0,8-1,2 — Superior
1,52-1.8 Superior Superior
1,8-2,0 Superior Superior
2,0-2,2 — Superior
2,2-2,5 Superior Superior

Demais faixas Semelhante  Semelhante

Tabela 41 — Desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de energia

Faixa de energia [GeV] Desempenho dos Quarter Rings

70 - 100 Superior

100 - 150 Superior

150 — 200 Superior
Demais faixas Semelhante

A redugdo da dimensionalidade por meio da extracdo de atributos contribuiu para a eficdcia da
calibracdo com GBDT, que se manteve eficiente na diminuicao da dispersdo das estimativas de energia.
Ao comparar os resultados com e sem a presenca de pile-up, observa-se um desempenho superior nos
dados livres dessa interferéncia. Embora os métodos de calibrag@o apresentem boa robustez a dispersao
dos dados de forma geral, o pile-up impacta de maneira mais significativa a dispersdo das estimativas
de energia nos Quarter Rings, enquanto seus efeitos nas diferentes faixas de pseudorapidez sao menos

pronunciados.
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5.3.3 Comparacao entre os Resultados da GBDT com e sem Pile-Up, com a
aplicacao do logaritmico na soma das energias do calorimetro

Na andlise da calibracdo em fung¢do da pseudorapidez (1) e da energia, observa-se que os Quarter
Rings apresentam maior estabilidade em todas as faixas do calorimetro, mesmo diante das perturbacdes
introduzidas pelo pile-up. Esse comportamento reforga a robustez da técnica, especialmente em cendrios

com maior complexidade experimental.

5.3.4 Comparacao entre os Resultados da Rede Neural com e sem Pile-Up, com o
Método dos Dados Brutos

Esta secdo apresenta uma andlise comparativa do desempenho da calibracio realizada por redes
neurais utilizando dados brutos, ou seja, sem aplicacdo de técnicas de extracdo de varidveis energéticas e
assimétricas, nos cendrios sem e com a presencga de pile-up. O objetivo € avaliar o impacto do pile-up na

capacidade do modelo em reduzir a dispersdo das estimativas do fator de calibracio «.

Os gréficos de IQR em funcao da pseudorapidez (1) e da energia permitem avaliar o impacto
da presenca do pile-up no desempenho da calibragdo realizada pela rede neural. Podemos ver pelo
comparativo das Tabelas 42 e 43 que os resultados sem a presenca de pile-up teve melhor resultado em

relacdo aos dados com pile-up, tanto em relacio a 1) quanto em relagdo a energia.

Tabela 42 — Comparacio do desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de pseudorapidez, sem e com pile-up

Faixa de n Sem pile-up Com pile-up

0,6 - 0,8 Superior Superior
0,8-1,2 Superior -
1,37 -1,52 Superior -
2,0-2,2 Superior -
22-25 Superior -

Demais faixas Semelhante  Semelhante

Tabela 43 — Comparagdo do desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de energia, sem e com pile-up

Faixa de energia [GeV] Sem pile-up Com pile-up

5-10 Superior -
10-20 Superior -
30-40 Superior -
40 -50 Superior -
50-70 Superior -
100 — 150 Superior Superior
150 - 200 Superior -
200 — 250 Superior Superior
900 — 3000 Superior -
Demais faixas Semelhante  Semelhante ou Pior

De modo geral, os resultados indicam que, mesmo com a presenga de pile-up, o método baseado

em dados brutos com a abordagem dos Quarter Rings apresentou desempenho competitivo em relacdo a
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abordagem tradicional dos Standard Rings. A calibracdo por meio de redes neurais demonstrou-se eficaz

na mitigacao das interferéncias introduzidas por um ambiente experimental mais complexo.

5.3.5 Comparacao entre os Resultados da Rede Neural com e sem Pile-Up, Com
o Método da Extracdao de Variaveis Energéticas e Assimétricas

A comparacdo entre 0s cendrios com e sem pile-up, utilizando dados que passaram pelo método
da extracdo de varidveis energéticas e assimétricas, permite avaliar o impacto direto desse método na
eficdcia da calibragdo por meio da rede neural. As andlises levam em consideracido o desempenho dos
Quarter Rings tanto em relacio a pseudorapidez (1) quanto em relacdo a energia das particulas, conforme
pode ser visto nas Tabelas 44 e 45.

Tabela 44 — Comparacio do desempenho dos Quarter Rings com redes neurais em diferentes faixas de pseudorapidez, com e
sem pile-up

Faixa de n Sem pile-up Com pile-up

0-0,6 Superior -
0,6 -0,8 - Superior
0,8-1,2 - Superior
1,2-1,37 - Superior
1,37 -1,52 Superior -
1,52-1,8 Superior Superior
1,8-2,0 Superior -
22-2,5 Superior -

Demais faixas Semelhante  Semelhante

Tabela 45 — Comparagdo do desempenho dos Quarter Rings em diferentes faixas de energia, sem e com pile-up

Faixa de energia [GeV] Sem pile-up Com pile-up

30-40 Superior -

40 -50 Superior -

50-170 - Superior
70 - 100 Superior Superior
100 - 150 Superior Superior
150 — 200 Superior Superior
200 - 250 Superior -
250 - 900 - Pior

Demais faixas Semelhante  Semelhante

Os resultados obtidos sem a presenca de pile-up apresentaram desempenho superior em compara-
¢do aqueles com pile-up, como era esperado. Ainda assim, mesmo sob essas perturbacdes, os resultados
permaneceram consistentes, evidenciando que, mesmo em cendrios mais desafiadores, o processo de
calibragdo foi eficaz. Nesse contexto, os Quarter Rings demonstraram-se uma abordagem vantajosa para

a calibracio.

De forma geral, a eficdcia da calibrag@o associada a extracao de atributos contribuiu para mitigar
esses efeitos. Os Quarter Rings apresentaram melhor desempenho nas faixas de pseudorapidez, enquanto

os Standard Rings mostraram-se mais estaveis ao longo das diferentes faixas de energia.
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5.4 Comparativo de Resultados entre GBDT e a Rede Neural

Com o objetivo de comparar as abordagens de aprendizado de maquina, serd avaliado qual método
apresentou melhor desempenho no processo de calibracdo. A andlise serd restrita aos dados sem pile-up,
uma vez que os efeitos decorrentes de miltiplas interagdes simultineas ndo demonstraram impacto adverso
significativo que comprometa os resultados. Também serdo considerados os dados correspondentes aos
Quarter Rings, por se tratar de uma abordagem capaz de capturar as assimetrias do detector, além de
apresentar, em diferentes situacdes, desempenho superior ou comparavel ao Standard Ring, conforme ja
discutido neste trabalho. Essa escolha contribui ainda para evitar redundancias textuais, mantendo o foco

na comparacio entre as diferentes estratégias de calibragao.

5.4.1 Analise pelo Método dos Dados Brutos sem a Presenca de Pile-Up

Na Figura 54, é apresentada a comparagdo da calibracdo da estrutura assimétrica Quarter Rings
utilizando os métodos de aprendizado de maquina GBDT e rede neural. Observa-se, no grafico em func¢do
de 7m, que ambos os métodos apresentaram desempenhos equivalentes de forma geral, com varia¢des ao
longo das diferentes faixas de pseudorapidez, apresentados na Tabela 46. Em determinadas regides, o
GBDT apresentou resultados superiores, enquanto em outras a rede neural se destacou, especialmente nas

faixas associadas a maiores energias, onde seu desempenho foi superior.
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Figura 54 — Comportamento do IQR do fator ¢, em fun¢do da 71, sem a presenca de pile-up.

Na Figura 55, apresenta-se o desempenho dos modelos em fungdo da energia. A Tabela 47 indica
as faixas de energia nas quais cada modelo obteve seu melhor desempenho. Observa-se que, embora ambos
os modelos tenham mantido resultados préximos, o método GBDT apresentou desempenho superior em

um maior nimero nas faixas de energia em comparacio a rede neural.
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Tabela 46 — Comparacdo de desempenho entre GBDT e Rede Neural em diferentes faixas de pseudorapidez

Faixade 1 Desempenho dos Quarter Rings

0-0,6
0,6 -0,8
0,8-1,2
1,2-1,37

1,37-1,52
1,52 -1,8
1,8-2,0

2,0-22

22-25

GBDT
GBDT
Rede Neural
Rede Neural
GBDT
GBDT
Rede Neural
Rede Neural
Rede Neural

Resultados Integrados em todas as faixas de n

—0— ~
0.20 - ® SEM CALIBRACAO
< - GBDT - QUARTER RINGS
015 - REDE NEURAL - QUARTER RINGS
s
2
4 0.10 =
o
Q -
0.05 -
A_A-—"—_A__ ] SR S S— —
104 10° 10°
1.0 T o——0 0 00— F » —
3 0.9
N
©
< 0.8 -
104 10° 10°

ENERGIA (GeV)

Figura 55 — Comportamento do IQR do fator ¢, em fun¢do da 7, sem a presenga de pile-up.

Tabela 47 — Comparagdo de desempenho entre GBDT e Rede Neural em diferentes faixas de energia

Faixa de n)

Desempenho dos Quarter Rings

0-5
5-10
10-20
30-40
40 - 50
70 - 100
150 — 200
200 - 250
250 -900
900 — 3000
Demais faixas

GBDT
GBDT
GBDT
GBDT
Rede Neural
GBDT
GBDT
Rede Neural
GBDT
GBDT
Semelhante
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Em resumo, a andlise do desempenho em funcdo da pseudorapidez e da energia demonstra
que tanto o método GBDT quanto a rede neural apresentam resultados competitivos, com vantagens
especificas em diferentes faixas. O GBDT destacou-se em um maior nimero de faixas de energia e
manteve desempenho competitivo ao longo das regides de 1, enquanto a rede neural obteve melhor

desempenho especialmente nas maiores faixas de energia em relacdo a pseudorapidez.

5.4.2 Analise pelo Método da Extracdo de Variaveis Energéticas e Assimétricas

sem a Presenca de Pile-Up

Observa-se na Figura 56, em funcdo de 1, que a rede neural apresentou melhor desempenho em

quase todas as faixas de pseudorapidez, conforme evidenciado na Tabela 48.
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Figura 56 — Comportamento do IQR do fator ¢, em fun¢do da 7, sem a presenga de pile-up.

Tabela 48 — Comparacdo de desempenho entre GBDT e Rede Neural em diferentes faixas de pseudorapidez

Faixade n  Desempenho dos Quarter Rings

0-0,6 Rede Neural
0,6 -0,8 Rede Neural
0,8-1,2 GBDT
1,2-1,37 Rede Neural

1,37 -1,52 Rede Neural
1,52-1,8 Semelhante
1,8 -2,0 Rede Neural
2,0-2,2 Rede Neural
22-25 Rede Neural

A Figura 57 exibe o desempenho dos modelos em funcio da energia, enquanto a Tabela 49

apresenta as faixas de energia em que cada modelo alcancou seu melhor resultado. Apesar de ambos os
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métodos apresentarem desempenhos semelhantes, o GBDT sobressaiu-se na maioria das faixas de energia,

superando a rede neural.
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Figura 57 — Comportamento do IQR do fator ¢, em fungdo da 7, sem a presenga de pile-up.

As Figuras 56 e 57 apresentam o desempenho dos modelos GBDT e rede neural em fung¢éo da
pseudorapidez (1) e da energia, respectivamente. Conforme indicado nas Tabelas 48 e 49, a rede neural
mostrou desempenho superior na maioria das faixas de pseudorapidez, enquanto o GBDT destacou-se em
mais faixas de energia. Em faixas especificas, ambos os métodos apresentaram resultados semelhantes,

evidenciando uma complementaridade entre as abordagens.

Tabela 49 — Comparacio de desempenho entre GBDT e Rede Neural em diferentes faixas de energia

Faixade 1 Desempenho dos Quarter Rings

0-5 GBDT
5-10 GBDT
10 -20 GBDT
20-30 Rede Neural
30-40 GBDT
40 -50 Semelhante
50-70 Rede Neural

70 - 100 Rede Neural
100 — 150 GBDT
150 - 200 Rede Neural
200 - 250 Rede Neural
250 -900 GBDT

900 — 3000 GBDT
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Tanto o GBDT quanto a rede neural apresentaram bons desempenhos no processo de calibragdo,
tanto com os dados brutos quanto com os dados submetidos a extra¢do de atributos. No entanto, cada
abordagem possui particularidades que influenciam seu desempenho em diferentes cendrios. Independen-
temente da estratégia adotada, os resultados mostram que cada método se destaca em faixas especificas.
Nos dados brutos, por exemplo, o GBDT teve melhor desempenho nas faixas de pseudorapidez (1),
enquanto, com a extracao de atributos, a rede neural foi superior nessa mesma regiao. Uma tendéncia

semelhante é observada nas faixas de energia.

Dessa forma, a escolha do modelo mais adequado dependera dos recursos disponiveis, do tempo
necessario para a calibragdo e da regido do detector em que se deseja obter maior acuracia. Em termos
gerais, ambos os métodos apresentaram vantagens na tarefa de calibracdo como pode ser visto nas Tabelas
50 e 51, cada um com melhor desempenho em diferentes regides do detector.

Tabela 50 — Comparagdo do desempenho entre GBDT e Rede Neural nas diferentes faixas de pseudorapidez para os dois
métodos de andlise

Faixade n Método Dados Brutos Método da Extrac@o de Varidveis Energéticas e Assimétricas

0-0,6 GBDT Rede Neural
0,6-0,8 GBDT Rede Neural
0,8-1,2 Rede Neural GBDT
1,2-1,37 Rede Neural Rede Neural

1,37 -1,52 GBDT Rede Neural
1,52-1,8 GBDT Semelhante
1,8-2,0 Rede Neural Rede Neural
2,0-22 Rede Neural Rede Neural
2,2-2,5 Rede Neural Rede Neural

Tabela 51 — Comparacio do desempenho entre GBDT e Rede Neural nas diferentes faixas de energia para os dois métodos de
andlise

Faixa de energia [GeV] Método Dados Brutos Método da Extragcao de Varidveis Energéticas e Assimétricas

0-5 GBDT GBDT
5-10 GBDT GBDT
10-20 GBDT GBDT
20-30 Semelhante Rede Neural
30-40 GBDT GBDT
40 - 50 Rede Neural Semelhante
50-70 Semelhante Rede Neural

70 - 100 GBDT Rede Neural
100 - 150 Semelhante GBDT
150 - 200 GBDT Rede Neural
200 - 250 Rede Neural Rede Neural
250 -900 GBDT GBDT
900 — 3000 GBDT GBDT
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6 Consideracdes Finais

Este estudo avaliou diferentes estratégias de calibracdo para estimar o fator o, considerando
variacdes na estrutura dos dados de entrada, desde dados brutos até abordagens com extrag¢do de atributos,

em cendrios com e sem a presenca de pile-up.

Os resultados demonstraram que os métodos supervisionados de calibracdo de energia foram
eficazes na reducio consistente da dispersdo das estimativas, mesmo sob as condi¢des adversas impostas
pelo pile-up. Embora o impacto do pile-up na eficicia das abordagens de calibracio — independentemente
da estratégia de entrada utilizada — ja fosse esperado, sua interferéncia variou conforme o modelo
adotado, o tipo de extracdo de atributos e a varidvel considerada (pseudorapidez ou energia). A andlise dos
valores de IQR em func¢do da pseudorapidez (1) e da energia, juntamente com os gréficos de resolucdo,
evidenciou ganhos significativos, confirmando a capacidade dos modelos calibrados de capturar variagdes

complexas na resposta do detector.

Essas variacdes manifestaram-se de maneira distinta ao longo do calorimetro e conforme o
modelo de aprendizado utilizado. Observou-se que os Quarter Rings superaram os Standard Rings em
determinadas regides, enquanto em outras o desempenho foi semelhante. De modo andlogo, tanto o GBDT
quanto a rede neural apresentaram ganhos especificos, variando conforme as faixas de 7] e energia a
depender do método de aprendizado aplicado. Embora a presenca de pile-up tenha reduzido um pouco os
ganhos médios, nenhuma configuracdo foi significativamente mais afetada que a outra. Os Quarter Rings,

em particular, demonstraram maior estabilidade nas regides mais criticas do detector.

A segmentag@o mais refinada proporcionada pelos Quarter Rings permitiu capturar assimetrias
do chuveiro eletromagnético nas dire¢des N € ¢, contribuindo para melhorias na resolucdo da energia
estimada. Embora os desempenhos sejam préximos ao dos Standard Rings em algumas regides, os Quarter

Rings mostraram vantagens pontuais mais evidentes quando combinados com a extracdo de atributos.

A calibracdo supervisionada, aliada tanto ao GBDT quanto a rede neural, revelou-se uma aborda-
gem robusta e eficaz. Ambas as técnicas mantiveram bom desempenho frente as variacdes nas condigdes
dos dados, sendo que os Quarter Rings se destacaram por sua capacidade de reduzir as dispersdes. Assim,
a metodologia proposta constitui uma alternativa promissora para aprimorar a precisdo e confiabilidade da
calibracdo no detector ATLAS.

A utilizacdo da técnica de extracdo de atributos revelou diferengas sutis, porém relevantes, entre
0s cendrios com e sem a presenca de pile-up, ao permitir a reducao da dimensionalidade dos dados sem
comprometer a eficdcia da calibracdo. Tanto os Standard Rings quanto os Quarter Rings mantiveram
bom desempenho na reducdo da dispersdo; contudo, em faixas especificas de energia e pseudorapidez, os
Quarter Rings continuaram a se destacar, evidenciando vantagens estruturais em relacdo a configuragdo

padrao.

A aplicagdo da técnica de extracio de atributos permitiu reduzir a dimensionalidade dos dados sem
comprometer a eficdcia da calibracdo, revelando diferengas sutis, porém significativas, entre os cenérios

com e sem pile-up. Tanto os Standard Rings quanto os Quarter Rings apresentaram bom desempenho na
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reducdo da dispersdo, mas os Quarter Rings continuaram a se destacar tanto na energia quanto para a

pseudorapidez, evidenciando vantagens estruturais em relacdo a configuracdo padrao.

Com a implementacdo do GBDT, observou-se, no cenario dos dados brutos sem o efeito do
pile-up, os ganhos médios no IQR em funcdo de 1 de 14,91% para os Standard Rings e 15,82% para os
Quarter Rings; em fun¢ao da energia, os ganhos foram de 13,47% e 13,79%, respectivamente. Com o
método da extracdo de varidveis energéticas e assimétricas sem o efeito do pile-up, os ganhos em 1) foram
de 15,38% e 15,33%, e em energia, de 15,3% e 14,95%, respectivamente.

Os efeitos do pile-up nos resultados do método dos dados brutos acarretaram uma leve interveni-
éncia: para os Standard Rings os ganhos médios obtidos pela GBDT foram de 13,44% e para os Quarter
Rings foram de 13,49% em relacdo a 1. Em relacdo a energia os ganhos médios para os Standard Rings
e Quarter Rings foram de 11,49% e 11,18% respectivamente. Com o método da extracdo de varidveis
energéticas e assimétricas, os ganhos em 1 aumentaram para 13,77% e 14,92%, e, em energia, para
10,49% e 10,00%, respectivamente.

A aplica¢do da rede neural resultou em um desempenho ainda mais expressivo. Pelo método dos
dados brutos, os ganhos médios em 1 foram de 18,02% para os Standard Rings e de 19,17% para os
Quarter Rings, e em energia, de 13,88% para os Standard Rings e 14,62% para os Quarter Rings. Com o
método da extracdo de varidveis energéticas e assimétricas, os ganhos em 1 foram de 17,89% para os

Standard Rings e 19,05% para os Quarter Rings, e em energia, de 14,08% e 14,33%, respectivamente.

A influéncia do efeito do pile-up para a rede neural foi de 14,45% para os Standard Rings e de
13,85% para os Quarter Rings em relagdo a 1. Em relacdo a energia, os ganho médios foram de 9,27%
para os Standard Rings e de 7,47% para os Quarter Rings. Em relacdo ao método da extracdo de varidveis
energéticas e assimétricas os ganhos médio obtidos foram de 13,78% para os Standard Rings e de 14,55%
Quarter Rings em relacdo a 1. E em relacdo a energia foram de 9,35% para os Standard Rings e de 8,18%

para os Quarter Rings.

Esses resultados evidenciam a eficdcia dos Quarter Rings, que se mostraram superiores quando
comparados aos dados sem calibracdo e, em diversos cendrios, apresentaram desempenho semelhante ou
superior ao dos Standard Rings. A combinacdo de estruturas espacialmente refinadas com técnicas de
aprendizado de maquina mostrou-se promissora para aprimorar a calibragcdo do calorimetro do ATLAS,

mesmo em condi¢des adversas como a presenca de pile-up.

De modo geral, os resultados refor¢cam o potencial dos métodos de aprendizado de méaquina,
especialmente quando aliados a representacdes espaciais mais segmentadas, para uma calibracio de energia
mais precisa no ATLAS. Como trabalho futuro, propde-se explorar a incorporacio de conhecimento
especializado em fisica na etapa de extracdo de atributos, além de investigar modelos mais avangados de

aprendizado de maquina.
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ANEXO A - Publications

Este trabalho teve versdes aceitas para publicagdo nos seguintes congressos:

* CBA 2024 - Congresso Brasileiro de Automatica
Trabalho: [Asymmetric Topologies Applied to the Energy Calibration of the ATLAS Experiment
Online Event Selection System. ]
Data: 24 a 27 de setembro de 2024
Local: Belo Horizonte, MG, Brasil

* IV Encontro de Primavera da SBF — EPSBF 2024
Trabalho: [Informacées de Assimetria para Calibracdo de Medicoes de Energia em um Detector de
Particulas usando Arvores de Decisdo.]
Data: 15 a 18 de outubro de 2024

Local: Rio de Janeiro, RJ, Brasil

» 8th ATLAS Machine Learning Workshop
Trabalho: [Calibration of Electron Energy Measurements Using Neural Networks and Ring-Like
Calorimeter Features. |
Data: 2 de abril de 2025
Local: CERN, Genebra, Suica
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