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Abstract ma tarefa demasiadamente complexa, uma vez que 0s
parametros utilizados sao dependentes da energia medi-
da. Além disso, a compensacao da nao-linearidade no
calorimetro tende a deteriorar sua resolugao.

Foi implementada, neste trabalho, uma estimacao
neuronal da energia de uma particula incidente, a partir
do perfil completo de sua deposicao no calorimetro Ti-
leCal. A abordagem que sera detalhada ao longo deste
trabalho utiliza trés redes neuronais, que cobrem toda a
faixa de energia de 10 GeV a 400 GeV. Restringindo, as-
sim, a regiao de atuacao de cada rede neuronal (baixa,
média e alta energia), obtém-se uma resposta com boa li-
nearidade, acompanhada por uma aceitavel deterioragao
da resolugao do calorimetro.

Na proxima secao, sao discutidas algumas das carac-
teristicas basicas do calorimetro TileCal. Na Secao 3, os
dados experimentais sao analisados, e os métodos quan-
titativos para medi¢ao da nao-linearidade e resolu¢ao sao
apresentados. A apresentacao do estimador neuronal,
bem como dos resultados obtidos com a abordagem pro-
posta e com outros estimadores neuronais (desenvolvidos
em trabalhos anteriores), & feita na Sec¢ao 4. Por fim, a
Secao 5 discute as conclusdes observadas ao longo do
desenvolvimento deste trabalho.

In high energy physics, calorimeters play an impor-
tant role, as they are highly-segmented detectors that
are able to measure the energy of incoming particles by
combining hundreds of readout cells. In practical appli-
cations, calorimeters typically suffer from some degree
of non-linearity, which must be compensated for to im-
prove the final accuracy of their measurements. In this
work, a neural technique for compensating for such non-
linearities in calorimetry is presented. Combining the
energy estimation of three artificial neural networks, ea-
ch one dedicated to a specific energy range of the full dy-
namic range to be covered in the measurement, the ener-
gy of particles can be better estimated, when a compa-
rison with classical linear combination of cells is per-
formed. Experimental results show that such combined
neural estimate achieves a linearity better than 4.5%.

1. Introducao

Encontra-se em desenvolvimento no CERN (Labo-
ratorio Europeu para a Fisica de Particulas, Suica) um
novo colisionador de particulas, o LHC (Large Hadron 2 0 Calorimetro TileCal
Collider) [1]. Para a medi¢ao dos subprodutos destas co-
lisdes, sdo posicionados laboratorios de detecgado ao re- O TileCal &€ um calorimetro hadronico de telhas
dor dos pontos de colisao, dentre os quais destaca-se ocintilantes que, como ja foi mencionado, realiza me-
laboratbrio ATLAS [2]. Diversos detectores sao utiliza- didas de energia para o laboratério ATLAS do LHC.
dos para estas medicdes, dentre os quais o0s calorimetrosQuando uma particula atinge o calorimetro, sua ener-
sao de grande importancia, uma vez que medem a energiagia & totalmente absorvida por camadas de ferro, re-
das particulas resultantes das colisdes [3]. Este trabalho sultando em um conjunto de particulas de menor ener-
concentra-se na melhoria da resposta de um calorimetro gia. As interacdes de particulas com o detector aca-
em particular, o TileCal, presente no laboratério ATLAS bam por excitar as telhas cintilantes, que produzem luz

do LHC [2, 1].
O TileCal tem por objetivo a medicdo da ener-
gia de particulas hadrbnicas, compions e jatos de

proporcionalmente a energia da particula incidente. A
informacao em forma de luz & entao levada, através de
fibras opticas, a parte externa do detector, onde estao lo-

particulas [4], e esta medicao é feita através da interagao calizadas as foto-multiplicadoras, que convertemaluz em

das particulas com o calorimetro, que acabam por ab-
sorver a energia destas particulas. Experimentalmen-
te, confirma-se a alta acuracia destas medidas. No
entanto, foi verificada a existéncia de alguma nao-

sinal elétrico. Por fim, este sinal & conduzido a um con-
versor analbgico/digital, que produz a palavra digital cor-
respondente a energia depositada na célula.

A Figura 1 mostra um modulo deste calorimetro. Na

linearidade na resposta do calorimetro [4], 0 que condu- Figura 2 & possivel observar que as fibras sao arruma-
ziu a investigacdes de métodos classicos, baseados emdas de modo a definir as segmentacdes radiais e longitu-
fungdes multi-paramétricas. Este enfoque se traduz nu- dinais do calorimetro, resultando em 46 canais de saida
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Figural: Um mbddulodo Tilecal.

XI45)X(46)

BC-6 BC-7 BC-8

X31)X32) X33)X(34) X(@51X(36)

B-9

X(37) X(38)

A6

Qo) | X01)X02)

e
X3 X(14)

A8
X(151X016)

A9
XN71X08)

A-10
X(19).%(20)

Figura2: As camadaslo TileCal.

por mbdulo do calofimetro. Paraa completaabsor@o
deenegiano LHC, se@o utilizados192 mddulosdo ca-
lorimetroTileCal.

3. Analisedos DadosExperimentais

Foramfeitos testesexperimentaicom o maisrecen-
te protbtipo do TileCal comfeixesde pionsem diversas
enegiasnominais:10, 20, 50, 60, 80, 100,150 180,300
e 400GeV. Mais de 5000eventosforamacumuladopa-
ra cadaenegia nominal, permitindo, dessaforma, uma
boarepresentgestaisticadasinteradesdaspariculas
como detector

No entantonaoé possvel aabsor@odetodaa ener
gia de um feixe de pionspor um Gnico modulo do Tile-
Cal, resultandano que se chamade vazamentale ener
gia. Estefendmenotornaaindamaisdificil a estimg@o
daenenia, principalmenteparafeixesde altasenenpias,
nosquaiso efeito de vazamentc aindamais significa-
tivo. Isto podeserconfirmadoatrasés dasdistribuicdes
deenegiaencontradaparacadaenegianominal,quan-
doasenegiasmedidassmcadacélulade calofimetrosao
somadas Verifica-seque paraenegiasaté 180 GeV, as
distribuicdesencontradasdo aproximadamentgaussia-
nas,enquantajueparaasenegiasnominaisde 300 GeV
e 400 GeV, apesarda distribuicao tambem assemelhar
se a uma distribuicdo gaussiangaravaloresproximos
das enegias nominais, & poss$vel perceberuma calda
estendendo-gearaaregiaode maisbaixaenepia.
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Figura3: Anélisedelinearidadeparaa estima@olinear.

A linearidadedo caloiimetro pode ser verificadaa
partir da regres§o (ou fitting) linear sobre os valores
médiosdeenegiaencontradoparacadaenegianominal
correspondenteA ndo-linearidade percebidgpelofato
de os pontosnao se alinharemperfeitamenteom a reta
encontradaA Figura3 mostrao fitting linearobtidopara
osdadosoriginais,quandaoa estimag@odaenegiaé dada
pelacombing@o linear dasenepias hascélulasdo ca-
lorimetro. A nao-linearidadé& medidaguantitatvamente
pelamaximadistanciarelativa entre pontosexperimen-
tais e agquelesobtidos através da reta encontradacomo
melhor solu@o segundoo métodode minimos quadra-
dos. Paraestemétodo,verificou-sequea ndo-linearidade
original do caloiimetroerade 8,7%.

Paraaanalisederesoly@odo caloiimetro,considera-
seadistribuicaoobtidaparacadaenegianominaldo fei-
xe experimental. Teoricamentea resolu@o de enegia
parao calofimetrosegueo modelodadopelaequa&ol.

1)

ag

a

E VE
Sgyundo este modelo, a resolu@o em enepia de-
pendeinversamentela raiz quadradada enegia [3]. O
patametrode escalaac dominaa resolu@o parabaixas
enepgias, e correspondeas caracteisticasde resoly@o
intrinsecas técnicaespedica de calorimetriautilizada.
Ja o paldmetrob torna-sedominanteem altasenepias,
e correspondeaos efeitos da instrumentaao na leitura
dos dadosdo calofimetro. Parao TileCal,a ~ 0,5 &
consideradaima boa aproximaéo, parauma faixa ra-
zoavel de enegia. Utilizando valoresde £ calculados
dasdistribuicdesencontradasatravés de umaregres&o
(fitting) linear (Figura4) foramobtidososvaloresexperi-
mentaigparaesteparametrosa = 0,419 eb = 0, 062.

+b

4 MapeamentoNeuronal

Para melhoraro desempenhalo caloimetro, com-
pensandacsua ndo-linearidadeobsenada, pode-seutili-
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Figura4: Anélisederesolu@o paraa estimaéolinear

zar um mapeamentaeuronal,de modo a obter uma
combing@o 6tima das enegias medidasem cadauma
das 46 células do calofimetro, ao invés da simples
combing&olineardestasélulas[5].

Alguns estudosrecentesvém utilizando estimades
através de redesneuronaispara as medides de ener
gia do TileCal, utilizando, paraisso, uma Unica rede
neuronalparatoda a faixa de atug@o em enegia (10-
400 GeV) [6]. Verifica-se, experimentalmenteque a
nao-linearidadpodeserreduzidasignificatvamentede-
gradando,no entanto,a resoly@o do caloiimetro. Es-
te fendbmenotamkem & obsenado com a abordagem
classicaatravés de fungdes multi-paranétricas,ou seja,
gualguermelhoriana linearidadeacabapor degradara
resolu@o.

Fisicamentesabe-sgueasfontesde ndo-linearidade
dependentaenegia daspariculasquepretende-sene-
dir. Dessaforma, sulge a idéia de dividir a faixa de
atua@o do calofimetro em trés regides, e utilizar uma
rede neuronalpara aprenderas peculiaridadesle cada
umadestagegides. Em outraspalavras, trata-sede uti-
lizar maltiplas redesneuronaisparaa compensgi@o da
nao-linearidadealo calofimetro, sendoque cadaredeira
atuaremumafaixade enegia espetfica. Comoesteca-
lorimetrooperaem umafaixa considerselmenteexten-
sade enegia (10-400GeV), justifica-sea utilizacdo de
redesindependenteatuandoem diferentesregides: bai-
xa, médiae altaenegia, totalizandatrésredesneuronais
a seremutilizadas. A combina@o linear dascélulasfoi
usadgparaa estimatvainicial daenegiadapartculain-
cidente,permitindodirecionara informago granulardo
caloimetro paraa rededarespectia faixa de enegia e
obtera estimatva neuraldaenenpia efetvamentedeposi-
tada.

Dessa forma, a primeira rede neuronal (RN)
concentrou-semenepgiasinferioresa 50 GeV. A sggun-
da RN operana faixa de enegias que vai de 50 GeV
a 180 GeV, enquantoque a terceiraRN atuaem ener

189

giassuperioresa 180 GeV. Osvaloresutilizadosparadi-
Visdo entreasregidesde atug@o de cadaredeneuronal
(50GeV e 180GeV)foramescolhidogpor radesfisicas,
umavez queespera-semamudane de comportamento
na deposjéo de enegia dos feixes de pions entre cada
umadastrésregides.

Todasasredesneuronaisitilizadasnestetrabalhofo-
ram do tipo feedforwad, completamenteonectadase
treinadasomo métodode badkpropagation[7]. A entra-
dadaredeneuronalfoi compostgelasenegiasmedidas
emcadaumadas46 célulasdo calofimetro. A arquitetu-
radasredesambemfoi amesmaindependentdaregiao
de atua@odarede,ou seja,foram utilizadasduascama-
dasescondidasgcom 10 e 46 neubnio, respectiamente,
e um Gniconeuibnio nacamadade sdda, queforneceua
estimg@odaredeneuronaparao evento.A utilizacdode
duascamadagscondidag capazde prover umamelhor
compensg&o de linearidade principalmenteparabaixas
enegias[5]. A funcdode ativacgdo paraosneuibniosdas
camadagscondidafoi umasigmbdide,enquantajue,pa-
rao neuidniode sdda,afungdo de ativacddo utilizadafoi
linear, umavez que desejou-seimarespostdinear para
toda a faixa de atug@o do calofimetro. Parao treina-
mentodestagedes utilizaram-seos valoresnominaisde
enegia dosfeixescomoalvo, unitariamentenormaliza-
dosparaa enegiade 400 GeV. Todasasredesneuronais
foramsimuladasomo pacoteletnet2.0[8].

As Figurasb, 6 e 7 mostramasdistribuicdesobtidas
atrasésdestemétododeestimg@oneuronal De umafor-
magerérica,aqualidadedaestimgéoé muitoboa,muito
emboraalgunsfendmenosadwersostenhamsido obser
vadosparaasenegiasproximasaosvaloresde transi@o
em50 GeV e 180 GeV. Consideremos distribuicao ori-
ginal de enegia (somalinear) paraum feixe de 50 GeV.
A estima@o neuronalparaeventosque tenhamenegia
abaixode 50 GeV, por exemplo,podeconstituirum ma-
peamentaiversoda estimaéo paraeventoscom ener
gia maior do que 50 GeV, uma vez que estesmapea-
mentosselo feitos por redesneuronaigdiferentes. As-
sim, paraumaenegianominalproximaa estepontosde
transi@o, & possvel queboapartedoseventossejacom-
pensadgor umaredeneuronal,e outrapartepor outra
redeneuronalextraindodiferentescaracteisticasparao
mapeamentoEvidentementeisto levara a umaesgcie
de indecisio por partedo sistemaneuronalresponével
pelaestima@o,comoum todo,o queé caracterizadpe-
lo aparecimentale dois picosnadistribuicionasddado
estimadomeuronal.NasFiguras5 e 6, isto podeserob-
senadoparaenegiasnominaisde 60 GeV e 80 Ge\!.

Para resolher este problema, propde-se que a
definicho dasregidesde atug@o paraasredesneuronais
admitamumasuperposi@o,existindo,portanto faixasde
enegiaquepodemsercompensadagor duasredesneu-
ronaisdiferentes.Esteprocedimentaninimizao proble-

lvale lembrarque estamodidando com apenasim médulo de ca-
lorimetro que, portanto, ndo & capazde absorer toda a enegia da
parfcula. Dai a explicacdo parao fato de oseventoscorrespondentes
enegiasnominaisde 60 GeV e 80 GeV possirem enegias proximas
aovalor detransi@o: 50 GeV.
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Figura8: Distribuicao dos eventosapds o0 mapeamento
neuronalkomsuperposiao e fitting gaussiangaraener
giasnominaisde 10,20,50e 60 GeV.

madastransi@esabruptagentremapeamentodiferentes
(devido aatug@oderedesneuronaisliferentes) Parais-
so,admite-seagoraquea primeiraredeneuronairaope-
raremenepiasinferioresa80GeV (aoinvesde50GeV).
A sggundaRNiracobrirenegiasde50GeV att 180GeV
(comoantes).enquantaque a terceiraRN ira operarem
enegiassuperioresa 150 GeV (ao invésde 180 GeV).
Naohamudanasnaarquiteturadastrésredesneuronais.
Paraasregidesem que a estimaé&o € feita por duasre-
desneuronais(50-80 GeV e 150-180GeV), a resposta
final & dadapelamédiaaritméticada sdda dasduasre-
des. Espera-seportanto,umatransi@o bemmaissuave
entreregidesde operg@o de duasredesneuronaidife-
rentes. Como resultadodesteprocedimentog possvel
ver nasFiguras8, 9 e 10, que exibem as distribuicdes
apbsa estimg@o neuronalcomregidesde superposiao,
guenaomaisocorremdois picosnamesmadistribuicao,
como ocorriano casoanterior antesda introdug@o das
regidesde superposi@o.

Os resultadosobtidossao exibidos na Tabelal, que
comparaas estima®es obtidas através do método li-
near(classico)e nao-linear(neuronal,com trésredese
regides de superposjgo). Os valoresde média (i) e
desviopadi&o (RM S) calculadosatrasés dos histogra-
massao expostosem colunapropria, diferenciando-seda
médiae desviopadi@o obtidosatravésdefitting gaussia-
no. Percebe-selaramenteatravés da analise destata-
bela,quea estima@oneuronalapresentaesultadosas-
tante superioresaquelesobtidosatrasés da combing@o
linear, umavez que, em geral, as médiasaproximam-
semaisdosvaloresnominaisdesejadosgom um menor
desviopad@o. De fato, 0 mapeamentmeuronalndo so
compensasnao-linearidades;omotamkemo efeitodo
vazamentade enegia, e portanto,espera-sue os re-
sultadodelinearidadesejambemsuperioregosobtidos
comacombing@olinear



Tabelal: Resultadosle Histograma Fittings

Estimador Linear Estimador Neuronal
Histograma Fitting Histograma Fitting
Energia I RMS E o I RMS | Em o

10 6,8 15 6,8 14| 110 | 1.3 109 | 1,1
20 143 | 2,3 143 | 2,2 | 200 | 35 19,8 | 3,3
50 37,3 | 46 373 | 44 | 522 | 46 51,9 | 3,8
60 43,7 | 55 | 43,7 | 50 | 59,8 | 6,9 59,1 | 4,9
80 60,4 | 6,9 60,3 | 6,4 | 816 | 6,8 81,9 | 6,0
100 76,1 | 9,1 76,3 | 78 | 979 | 84 979 | 64
150 112,6 | 14,8 | 112,3| 12,6 | 154,1| 16,1 | 154,3| 12,0
180 129,2| 16,0 | 130,0| 13,4 | 177,8| 14,5 | 178,7| 7,3
300 249,0| 28,3 | 250,8| 23,3 | 309,3| 21,9 | 310,7| 17,3
400 339,8| 39,2 | 345,7| 27,3 | 390,3| 22,3 | 394,2| 13,5
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Figura9: Distribuicdo dos eventosapds o0 mapeamento
neuronalkomsuperposjao e fitting gaussiangaraener
giasnominaisde 80,100,150e 180GeV.
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As Figuras1l e 12 mostramas regres®es (fittings)
lineares, obtidas através do método de estima@o de
enegia com trésredesneuronaispermitindoregidesde
superposiao. A nao-linearidadeencontraddoi de ape-
nas 4,5%, bem menor do que a nao-linearidadeobti-
da pelacombingéo linear dascélulas(8,7%). Em ter
mos de resolu@o, a estimaéo neuronalobteve 7
% + 0,025, o quetamkem significaumamelhoriana
resoly@o anteriormenteencontradamuito emboraa re-
gres$olinearsejabastantgobreparaestecaso.Naten-
tativadeencontraumamelhordescri@oparaaresolu@o
da estimaéo, encontra-sem deserolvimentoum trei-
namentaeuronahibrido [9].

A Tabela2 faz uma comparaéo dos desempenhos
obtidos paradiferentesmétodosde estima&o de ener
gia aplicadosao calofimetroTileCal. Comojafoi men-
cionadoanteriormentea combing@o linear dascélulas
do calofimetrotendea obterboaresolu@o, porém com
umanao-linearidadeelatvamentealta. Com umarede
neuronalapenas,obttm-seexcelentecorre@o da ndo-
linearidade, as custasde uma maior deteriora@o da
resolu@o. Resultadosja obtidos com o treinamento



Tabela2: Resumado desempenhdediferentesestimadoresle enegia aplicadosao TileCal.
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Figural2: Compensg@oneuronadaresolu@oemener
gianarespostalo caloimetro.

hibrido mostramumaboalinearidadecoma manutenao
da resolu@o a valorescompaéweis aos obtidoscom a
estimgé@o linear Percebe-seainda,quea utilizacio de
maltiplasredesneuronaiscom superposj@o dasregides
de atua@o, forneceresultadosde alta qualidade,tan-
to de linearidadequantode resolu@o, aindaque a re-
gres$olinearobtidapelaFigural2 sofrade baixo nivel
deconfian@.

5 Concluses

Foi apresentadamaabordagenparaa compensgio
das nao-linearidadesda respostado calofimetro ha-
dronico TileCal. Trata-seda utilizagdo de maltiplas re-
desneuronaiscadaumatreinadaparacaracteisticases-
pedficasdeumadeterminaddaixadeenepia,sendoque
€ permitidaa superposj@o de partedasfaixasde atuag@o
decadarede,quandogenfio,asddaestimada dadapela
médiadasrespostasbtidascomcadaredeneuronal Fo-
ram obtidosresultadossignificativos naredu@o da nao-
linearidadealiadosa umaresolu@obemsuperioraquela
obtidaquandoapenasimadnicaredeneuronalé utiliza-
da.

Este trabalhoencontra-seem expango, visandoin-
cluir métodosmais sofisticadogparaa combingéo das
respostagias redesneuronais,nas regides em que ha
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Regressio Linear Nao-linearidade | Analisede Resolu@o

Combina@olinear | y = 0,779z — 1,246 8,71% R= 22 +0,062

dasCelulas

Miltiplas Redes| y = 0,994« + 1,009 4,5% R= 72 1+0,025

Neuronais

Uma Unica Rede| y = 1,001z + 0,002 2,9% R= jTLfn +0,048

Neuronal[9]

Treinamento y = 0,993z + 0,005 4,0% R= 722 +0,040

Hibrido [9]

superposiao nas regides de atua@o destasredes. A
« utilizacao de treinamentosibridos paramultiplas redes

neuronaigamkemencontra-semfasede estudos[1D
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